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INVITATION for next IDAP

International Artificial Intelligence and Data Processing Symposium, IDAP’16 was
held on September 17-18 2016, in Inonu University Turgut Ozal Congress and Culture
Center. The symposium was held in the city of Malatya, which promises visitors joyful
hours with historical texture, green nature and rich commercial activities. Inonu
University is the one of prestigious universities in Turkey and hosted many national and
international symposium organized by the support of campus and social facilities. It is
planned to organize IDAP symposiums regularly on every year.

We are inviting researches from academy and industry all over the world to present their
innovative works on the scopes of artificial intelligence, data processing, image/signal

processing, data mining and smart industrial application, also share their fresh knowledge
by science and business communities at IDAP.
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Evrimsel Algoritma Tabanl1 Algilayici Diiglim
Dagitimi

Evolutionary Algorithm Based Sensor Node Deployment

Sibel Birtane
'Bilgisayar Programciligi Boliimii,
Istanbul Arel Universitesi, Sefakdy, Istanbul, Tiirkiye
sibelbirtane@arel.edu.tr

Ozet— Kablosuz algilayict ag sistemleri, algilayict teknolojisi
ve kablosuz iletisimdeki gelismeler ile giindemde olan ve bir¢ok
alanda uygulanabilen bir ag teknolojisidir. Ortama dagitilan
algilayici diigiimler ile ilgili ortamlardan kolektif bir sekilde bilgi
toplanabilmekte ve degerlendirilebilmektedir. Ayrica alinan
bilgilere gore gerektiginde ortam iizerinde degisiklikler
yapilabilmektedir.  Sistemin verimi, c¢alisngr ortanun iyi
kapsanmasina ve bu alan iizerinde miimkiin oldugunca az kontrol
edilmeyen alan birakilmasina baghdir. Bu bildiride, evrimsel
algoritmalar tabanl alglayict diigiimlerin dagitim ile birbiriyle
iletisim halinde olan ve maksimum kapsama alani saglayan
kablosuz algilayici ag olusturma hedeflenmistir.

Anahtar Kelimeler — Kablosuz Algilayict Aglar, Algilayict
diigiim, Kapsama Alani, Genetik Algoritma.

Abstract — Nowadays, wireless sensor network is quite
popular network technology which can be applied in many
different application areas. The information can be collected
from the environment with sensors which are distributed to
environment and can be evaluated. Also, the environment can
be changed based on the collected information when necessary.
System’s efficiency depends to the sensors well covered on work
environment and uncontrolled as little as possible on this area.
In this paper, evolutionary algorithm based sensor node
deployment is aimed by a communication mechanism with other
nodes to provide maximum coverage to create wireless sensor
network.

Keywords — Wireless Sensor Networks, Sensor Node,
Coverage, Genetic Algorithm.

l. Giris

Dagittk ortamlardaki hareketlilik, ses, 1sik, titresim,
sicaklik, nem, basing gibi fiziksel ya da cevresel kosullar
kolektif bir sekilde izlemek igin disik fiyath ve az enerji
harcayan algilayicilar kullanilan “Kablosuz Algilayict Ag
(KAA)” teknolojisi  kullanilmaktadir. Kablosuz ortamda
birbirine baglanmis ve birbirleriyle bilgi aligverisi yapan, ag
olugturan bu algilayicilar topladiklar1 verileri Sekil 1°de
gorildigii gibi daha giiglii ve yetenekli olan bagka veri
toplama merkezine iletirler. Bu sayede KAA’lar, bilgiye her
an ve her yerden Kkolayca erisilmesini saglayarak zeki bir
gbzlem ortami sunarlar. Bu ozelligi sebebiyle o6ncelikli
kullanimi askeri uygulamalar ile baglamigsa da; giiniimiizde
endiistriyel, saglik, ekolojik inceleme, akademik aragtirmalar
ve birgok sivil uygulama alanlarinda da kullanilmaktadir.
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Sekil 1. Kablosuz Algilayict Ag Mimarisi

KAA, diger aglara gore farklilik gostermektedir. En
belirgin ozellikleri; diger kablosuz aglarda veri gonderme
veya alma seklinde tek tarafli iletisim yapilir iken, KAA’da
cift tarafli iletisim s6z konusudur. Ayni zamanda veri iiretme
veya isleme haricinde veriyi yonlendirme gibi islevi de
bulunmaktadir. Bu sebeple KAA’lar, diger aglara gére Akill
Ag sinifina girmektedir.

Ag1 olusturan her algilayict diigim, kablosuz iletisim ve
sinyal isleme yetenegine sahiptir. Her diigiimiin kisith hafiza,
giic Ve iletisim kaynaklarina sahip olmasi sebebiyle, genis bir
alanda uygulama gergekleyebilmek i¢in ¢ok sayida algilayici
diigiime ihtiya¢ vardir. Cok sayida algilayict kullanima,
uygulama alaninda hareket eden bir nesnenin hizini, yoniini,
boyutunu ve diger 6zelliklerini tek bir algilayiciya gére daha
yikksek bir dogrulukta tespit edilmesini saglar. Ancak bu
durum KAA’m toplam maliyeti agisindan sikinti teskil
etmektedir [1, 2].

Kablosuz algilayict ag gergeklestirmede; gerek donanim,
gerekse uygulama tasarrminda ve iletisim protokolleri
acisindan gesitli zorluklar1 vardir. Bunlar;

o KAA’m yasam Omrii bu sistemlerin tasariminda en
onemli husustur. Algilayici tizerindeki pil verimli bir
sekilde  kullanilmalidir.  Cilinkii  ¢ofu  zaman
algilayicilarin  pillerini  degistirmek ve sarj etmek
miimkiin olmamaktadir. Bu nedenle ag tasariminda,
algilayicilarm  pil  6mriinii  uzatan tasarim Ve
protokollerin kullanilmas gerekmektedir.

e Algilayicilar arasindaki baglantili bir haberlesme
ortaminin saglanmast ve zeki veri toplama sisteminin
kurulmasi da oldukga karmasik bir islemdir. Cok
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sayida algilayict diigiimiin oldugu bir agda tikanma ve
carpismalar  olabilmektedir. Bunu &nlemek igin
birbirine yakin algilayicilar  eszamanl  iletisim
yapmamasi gerekmektedir.

e Diger bir zorluk ise, hareketli yapidan otiirii algilayic
diiglimlerin topolojisinin  siklikla degismesi ve bu
cihazlarin bozulmaya yatkin cihazlar olmalaridir.

Verimli bir KAA sistemi gelistirmek igin yukaridaki
kisitlar1 goz oniine alarak, sitemin galisacagi ortamin miimkiin
oldugunca fazla alaninin sahip olunan diigiim c¢ergevesinde
kapsanabilmesi 6nemlidir. Burada sadece en yiiksek kapsama
alan1 degil ayn1 zamanda en az sayida algilayict diigiimiinde
kullanilmast  gerekmektedir. Bu olduk¢a karmagik bir
eniyileme problemi olarak kargimiza ¢ikmaktadir. Literatiirde
bu alanda farkli ¢6ziim teknikleri bulunmaktadir. Bu
calismamizda bu kapsama alani en iyileme probleminin bir
evrimsel algoritma olan genetik algoritma yaklagimi ile
¢oziilmesi i¢in bir model onerilmistir. Bu ¢alismada, en az
sayida algilayici aktif tutularak, enerjinin verimli kullanilmasi
ve maksimum kapsama alani saglanarak gerekli verilerin
toplanmasi hedeflenmektedir.

Bildirinin kalan kismi su sekilde yapilandirilmistir. Bir
sonraki boliimde kapsama alani probleminin tanimi yapilmis
ve farkli kapsama alani modelleri incelenmistir. Sonraki
bolimde ilgili problemin ¢oziilmesi igin genetik algoritma
yardimi ile nasil bir yaklasim sergilenecegi izah edilmistir.
Son Boéliimde sonug ve oneriler verilmektedir.

Il. KAPSAMA ALANI

Tek bir algilayict diigiimiin kapsama alani farkli sekillerde
formiilize edilmektedir. Ileriki ¢alismalarimizda bunun
detaylar1 verilecektir. Normalde bir kapsama alani igerisindeki
bir olaymn algilanmasi olasiliksal bir siirectir. Ancak bu
calismamizda bir algilayici digiimin kapsama alanmnimn
dairesel bir alan oldugu, fiziksel ¢evre kosullarindan
etkilenmedigi 6ngoriilmiistiir. Bir diigiimiin kapsama alan
Sekil 2°de goriildiigii gibi dairesel bir alandir ve bir diigim
bagka bir diigiimiin kapsama alani igerisinde ise o diiglimle
haberlesebilmektedir.

KAA’larda optimal kaynak yonetimi, giivenirlik ve
kapsama alanmi servis Kkalitesi agisindan en  Gnemli
gereksinimlerdir. Kapsama alani, KAA’nin etkin oldugu ve
veri toplayabildigi bolge olarak tanimlanir. Algilayicilar
tarafindan kapsama alan1 ne kadar bityiikse agin veri toplama
kalitesi de o kadar artmaktadur.
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KORUMA BOLGESI

'[ '\ l\ I/II [\ '\

Kapsama alan1 problemi tanimu su sekildedir. Bir A alam
icerisinde i={1, 2, . . . n} olmak {izere (x;, ;) koordinatlari ile
tanmmlanmis S={ S;, S, . . . . S, } algilayict kiimesi
verilmektedir. Her bir algilayicinin menzili de r; (algilayici
merkezinden r; kadar uzak noktayr algilayabilmekte), (X, Y)
konumunda bulunan bir algilayicinin kapsama alani ise Cr; ile
tanimlanmaktadir.

1,D(S,,0,) <T,
Cr =

0,D(S,,0,)>r, O

Bir algilayicinin bir nesneyi (O;) algilama durumu
Denklem (1)’de goriildiigii gibi algilayici ile nesne arasindaki
mesafenin (D), algilayicinin menzilinden kiigiik veya biyik
olmasina gore degismektedir. Aradaki mesafe kiigiik veya esit
ise nesne kapsama alanindadir, aksi durumda ise nesneyi
algilayamamaktadir. Cok sayida algilayict  Kkullanilarak
olugturulan KAA’da ise agda yer alan tim diigimlerin
kapsayacaklar1 maksimum alan Denklem (2) ile formiilize
edilmektedir [3-5].

Maks.Cri :(U Cri (xi,yi)ﬂAJ

=1 (2)

Sekil 2. Kapsama alani

Ancak KAA’da yer alan her digimiin birbiri ile
haberleserek minimum diigim sayis1 ile maksimum alam
kapsamalar1 gerekmektedir. Aksi takdirde, digimler Sekil
2’de goriildigi tizere ayni alanlar tizerinden veri alarak hem
veri boyutunu arttirir, hem de gereksiz enerji harcamis olurlar.
KAA’larda maliyeti azaltmak ve kapsama alanini arttirmak
amaciyla kapsama alani artirma stratejileri kullanilmaktadir
[5-7].

A. Battaniye Kapsama Alam

KAA’da yer alan tim algilayicilarin baglantisalligini
(connectivity) koruyarak Sekil 3.a’da gorildiigii gibi agm
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kapsama alanin1 maksimize etme amagh statik diigim
yerlestirme yontemidir. Bu yontemdeki amag¢ gorev alaninin
maksimum seviyede kapsanmasidir. Diiglimlerin sabit oldugu
ortamlar gdzoniine almmaktadir. Tlgili diigiimler arasindaki
haberlesme yonlendirme protokollerine uygun olarak farkli
sekillerde saglanmaktadir.

B. Bariyer Kapsama Alan:

Algilayicilarin olusturduklar Sekil 3.b’de goriilen bariyer
boyunca, nereden geldigi bilinmeyen tehditlerin tespitini
arttirmayr  amaglayarak digiimlerin  statik  yerlestirilme
seklidir. Bir smir bdlgesinin  kontrolii gibi gorevlerde
kullanilmaktadir. Kontrol alanma girecek olaylar (events)
hareketli olacak ve tespit edildikleri nokta itibari ile miidahale
edilmesi amag¢lanmaktadir.

C. Siipiirme Kapsama Alan:

Algilayicilarin - Sekil 3.c’de goriildiigt iizere kapsama
alam igerisinde yer alan hareketli tehditleri izleyerek algilama
oranin1 maksimize etmeyi ve hassas bir kapsama alam
amaglayan yontemdir. Daha ¢ok gozetim uygulamalarinda
kullanilir. Arama kurtarma faaliyetlerinde kullanmak adina
onemlidir. Ornegin Insansiz Hava Araclarindan olusan bir
stirii ile belirli bir bolgenin taranarak, bu bolgedeki nesnenin
aranmasi i¢in degerlendirilebilecektir. Onemli olan bu arama
faaliyeti sirasinda kontrol edilen bdlge igerisinde bir bosluk
meydana getirmemektir.

KAA’larda kapsama alami arttirmak ve enerjiyi etkin
kullanmak amaciyla evrimsel ve matematiksel teorilerin yer
aldig1 bir¢ok c¢alisma yapilmustir [3-10].

Bu calismada, KAA kurmak igin kullanilan algilayicilar
ile maksimum kapsama alanm1 saglamak ic¢in evrimsel
algoritma tabanh algilayict dagitimi ele alinmistir. Kapsama
alan1 igin, battaniye kapsama alan1 yontemi segilirken;
algilayict dagitimi igin, evrimsel algoritmalarin en ¢ok
calisilan ve en ¢ok kullanilan optimizasyon yontemi olan
genetik algoritma (GA) kullanilmasi 6nerilmektedir.

I11. GENETIK ALGORITMA iLE COZUM ONERIisi

Genetik  Algoritma  (GA), bir problemin  ¢6ziim
olasiliklarinin dogal genetik varyasyon ve dogal secilim
ilkelerinden esinlenilerek olusturulmus bir arama ve
optimizasyon yontemidir [5, 6].

GA ile bir probleme ait ¢oziim kiimesi olusturabilmek igin
kullanilan  evrimsel mekanizmalar; popiilasyonun  koti
ozellikleri yok edilerek, iyi ozelliklerinden daha iyi 6zelliklere
ulagilmasini  saglar. Popiilasyon kromozomlardan olusan
kiimedir. GA’larda kromozomlar, problem igin olasi
¢oziimleri temsil ederler. Her nesil olusturulurken, ¢aprazlama
ve mutasyon gibi genetik operatorler kullanarak yeni bir
popiilasyon olusturulur. Belirlenen iterasyon sayisi sonunda,
popiilasyon daha iyi uygunluk degerine sahip tyeleri igerir.
Bu yontem, Darwin’in rastsal mutasyona ve dogal segime
dayanan evrim modellerine benzemektedir [3, 4].

Kolay gelistirilebilir yapisi, en iyi ¢Oziime hizli
yakinsayabilme  0Ozelligi, paralel gelistirmeye uygun
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modellemesi sebebi ile GA’lar. Gergek diinyada ¢ok sayida
problemin ¢oziimiinde aktif olarak kullanilmaktadir. Evrimsel
algoritmalarin yapisi geregi bu genis arama uzayindaki amag
en iyi ¢oziimii bulmak degil, kabul edilebilir ¢oziimler
iretmektir. Bu sayede kisitli zaman dilimi igerisinde yerel en
iyi olarak adlandirilan bir ¢6ziim 6nerisine ulagilabilmektedir.

Bu calismada genetik algoritma kullanilmasmin temel
amaci, digim dagitimi sonrasinda diigiimler arasinda kalan
bosluklar1 kaldirarak en az sayida algilayict ile Sekil 3’te
goriildighi gibi  digiimler arasit baglantt ve maksimum
kapsama alani saglamaktir.

Algoritma 1°de onerilen GA algoritmasinin soézde kodu
gosterilmektedir. KAA kurulmak istenen bir alanda r yarigapl,
ayn1 Ozelliklere sahip n sayida algilayicinin (S) rastgele
dagitildigini varsayalim. Bu algilayicilarin kapsama alanlarim
maksimize etmek amaciyla GA basamaklar1 uygulanir. Bu
sayede gozlenmek istenen alanda en az sayida algilayici
periyodik olarak aktif tutularak kapsama alani arttirilirken, bir
yandan da enerji tasarrufu saglanir.

Algoritma 1: Genetik Algoritma

begin:
Alanin En ve boy élgiileri belirlenir.
Si «—Algilayici numarasi
r « Algilayicinin algilama yarigapi
Oj < Hedef
Algilayicilarin kapsama alanlari hesaplanir.
Kromozom ve kugak sayisi belirlenir.
Kromozomlar rasgele olarak dagitilir.
while (iterasyon<kugak sayisi)
Her kromozomun uygunlugu hesaplanir.
Kromozomlar uygunluk degerlerine gére siralanir ve
ebeveyn secimi yapilir.
Kromozomlara caprazlama operatérii uygulanir.
Kromozomlara mutasyon operatérii uygulanir.
end
En iyi kromozom ¢éziim olarak alinir.
end (function)

A. Kromozom Yapus:

GA ile problem ¢oziimiintin ilk basamagi popiilasyonu
olusturacak, kromozomlarm olusturulmasidir. Bu GA’nin
modellenmesindeki en kritik basamak olarak gosterilebilir.
Ciinkii tretilecek ¢6ziim bu sekildeki bir ¢6ziim Onerisinin
nasil kodlanacagi ile yakindan ilgilidir.

Bu problem i¢inde kromozom olusturma islemi, agda yer
alan algilayicilarin  aktiflik durumlarina goére periyodlarin
tanimlanmasidir. Her kromozomun uzunlugu, eni ve boyu
belirlenen alanda bulunmasi gereken algilayici sayist kadardir.
Kromozomdaki genin 1 olmasi 0 algilayicinmn aktif, O olmasi
ise algilayicinin pasif oldugunu gosterir. Kromozom dizilimi,
Sekil 4’te goriilighi gibi pargali kromozom yapisi ile
gosterilmektedir.

En Olgiisii Boy Olgiisii
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Sekil 4. Kromozom yapisi

Bu cgalismada GA, algilayicilarin yerlesimiyle ilgilendigi
icin, iki boyutlu bir alanda yer alan algilayicilarin
koordinatlar1 Si (xi, yi) seklinde tutulmaktadir. Ayrica en, boy
olgiisii belirlenen bir alanda KAA kurmak igin gerekli olan en
az algilayici sayis1 Denklem (3) ile hesaplanmaktadir [4].

Algilayict sayist = (x*y)/(ﬁ*rz) €))

Ornegin, olgiileri 40m’ye 40m olan bir alanda, her
algilayicinin algilama yarigapinin 6m oldugu varsayilirsa; bu
alan igerisinde KAA kurmak i¢in 15 tane algilayiciya ihtiyag
var oldugu ongoriilmektedir. Ileriki galismalar icerisinde bu
sayminda daha optimum belirlenmesi i¢in ek yontemler
arastirilacaktir.

B. Uygunluk Fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu, ¢oziimlerin kalitesini
gostermektedir. Uygunluk fonksiyonu formiilasyonu, her
problemin ozelliklerine gore degisiklik gosterir. Bu ¢alismada
uygunluk fonksiyonun amaci, KAA’m kapsama alanim
arttirmak i¢in en uygun kromozomun se¢ilmesini saglamaktir
Uygunluk fonksiyonu bir ¢6ziim 6nerisinin kapsadigi toplam
alan olarak diistiniilmektedir. Neticede problemdeki amag
maksimum kapsama alan1 oldugundan uygunluk fonksiyonu
bu sekilde belirlenmistir.

F(S)+1,D(S,0,)<r
F(S,) =10, ¢ {S,.F(S/i)} (4)

F(S /i), diger

Denklem (4)’te verilen uygunluk fonksiyonu ile her
kromozomun  birbirinden bagimsiz kapsama oranlar
tanimlanmaktadir. Bulunan uygunluk fonksiyonu,
algilayicinin kapsadigi diger algilayicilarin kapsamadigi hedef
sayisin1 vermektedir. Uygunluk fonksiyonunun bu ozelligi
diigiimlerin kendi aralarinda rtiisen alanlarini 6nleyerek, her
diigimiin farkli bir alanm1 kapsayacak sekilde dagitilmasina
zorlar. F(Si); Hareketli diigiimiin uygunluk fonksiyonunu, Sc;
baslangicta dagitilan hareketsiz diigiim kapsamasini ve F(S/i)
ise; i. diigiim disinda, herhangi bir diigiimiin kapsama degerini
gostermektedir [4].

C. Ebeveyn Secim

Yeni kromozomlarin iretilebilmesi igin  baslangi¢
popiilasyonundan iki ebeveyn kromozomun secilmesi ve bu
ebeveyn kromozomlarin ¢aprazlanarak yeni bireylerin
olugturulmasi  gerekmektedir.  Popiilasyonda yer alan
kromozomlardan hangilerinin ebeveyn olarak segilecegi ile
ilgili gesitli yontemler bulunmaktadir. Bu yontemlerden en
¢ok kullanilanlar1 rulet tekeri, riitbe siralama ve turnuva
seklindedir [3, 4]. Ebeveynlerin en iyilerin se¢ilme olasiligim
artiracak sekilde yapilandirilmasi gerekmektedir. Ancak bunu
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yaparken de popiilasyondaki diger bireylerinde segilme
olasiligint g6z dniinde bulundurmak gerekmektedir.

Bu nedenle bu ¢aligmada, uygunluk degeri daha yiiksek
olan kromozomlarin segilme olasiligini arttirmak adma riitbe
siralama secilimi tercih edilmistir. Denklem (5)’te ise, bir
sonraki neslin {iretilmesi i¢in en uygun kromozomlarin
segilmesi amaciyla, her diigiimiin uygunluk fonksiyonu ve
hedeflerin toplam sayisimin orani bulunur. Buna uygunluk
orani denilmektedir. [4].

F(S
Uygunluk Oran: = (ﬁj% (5)
i
D. Caprazlama

Caprazlama iglemi, uygunluk fonksiyonu yiiksek olan
kromozomlarin farkli bolimlerini birlestirerek daha iyi
¢oziimler elde etmeyi amaglamaktadir. Literatiirde farkl
caprazlama teknikleri kullanilmaktadir. Bunlardan hangisinin
secilecegi kromozom yapisina ve iglem sirasinda harcanmast
istenen siire sinirt ile ilgilidir.

Calismada, ebeveyn olarak segilen kromozomlar tizerinde
rastgele tek bir nokta belirlenerek, bu noktadan onceki
bolumii ilk ebeveynden, sonraki boliimii ise diger ebeveynden
alarak yeni bir birey olusturulur. Her bir ¢aprazlamada tek bir
bireyin iiretilmesi amaglanmakta olup, yeni birey iiretimi igin
yeni ebeveyn secimi ve caprazlamast gerekmektedir.
Caprazlama islemi sonucunda firetilen ¢dziim Onerisinin
tutarli olmasina dikkat edilmesi gerekmektedir. Coziim 6nerisi
olamayacak o6neriler elenmelidir.

E. Mutasyon

Mutasyon, popiilasyonda genetik ¢esitliligi saglamak i¢in
kullanilmaktadir. ~ Caprazlama  sonucu  olusan  yeni
kromozomlarm genlerinden bir ya da birkag tanesi rastgele
olarak degistirilerek yeni kromozomlar elde edilmesi
amaclanmaktadir. Mutasyonun amaci, caprazlama sonucu
elde edilen yeni ¢oziimlerin 6nceki ¢6ziimii kopyalamasini
onleyerek, cesitliligi saglamak ve sonuca daha hizh
ulasmaktir.

Yapi geregi her ¢6ziim Onerisine mutasyon uygulanmasi
pek tercih edilmeyen bir yaklasimdir. Genelde belirli bir oran
belirlenerek bu oran dahilinde ¢6ziim Onerileri mutasyona
ugratilmaktadir.

F. Sonlandirma Kriteri

Genetik Algoritma kullanan en iyileme ¢o6ziimlerinde
problemin tirline gore farkli sonlandirma  Kriterleri
kullanilmaktadir. Genelde galistirilan iterasyon sayisi, ¢aligma
zamani ve hedeflenen degere yakinsama kismi goz Oniine
alinmaktadir. Bu c¢alismada sonlandirma kriteri, kapsama
alaninin istenen orana ulasmasi olarak belirlenmistir.

IV.SONUCLAR

Bu calismada KAA’larda algilayici diigiimlerin kapsama
alani problemleri {izerinde durulmustur. Algilayicilar arasi
kapsama alani bosluklarin1 azaltmak ve gorev sahasinda bos
yer birakmayacak veya miimkiin oldugunca az bos yer
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birakacak sekilde diiglimlerin dagitilmasi amaglanmaktadir.
Bu problemin ¢oziimii i¢in, bir eniyileme yaklasimi dahilinde
GA ile bir ¢oziim onerisi sunulmustur. Kapsama alani olarak,
battaniye kapsama alan1t modeli secilmis olup en az sayida
algilayictyt en iyi sekilde konumlandirarak maksimum
kapsama alan1 elde edilmesi hedeflenmektedir.

Bahse konu ¢aligma halen devam eden bir ¢alisma olup,
ontimiizdeki giinlerde bu ¢aligmanin gergeklemesi yapilacak
ve karsilastirmali sonuglar1 sunulacaktir. Gelistirilen sistemin
[11] de bahsedildigi gibi bir arazi iizerinde uygun sekilde
yerlestirilmesi ve bu arazi iizerinde maksimum kapsama
alanmin elde edilmesi amaglanmaktadir.
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Ozet - Bir metnin igerigine gore yazildigi dili belirleme
islemine Dil tanima(DT) olarak ifade edilir. Bu ¢caligmada, DT
i¢cin dokiimanlardan &znitelik ¢ikaran yeni bir yaklagim, bir
boyutlu yerel benzerlik oriintiller (1B-YBO) onerilmistir.
Farkli makine 6grenmesi yontemler kullanilarak iki veri seti
icin YBO ile elde edilen 6znitelikler ile simiflandirma islemi
gerceklestirilmigtir.  Siniflandirma basarilar: sirast ile %88.88
ve %86.52 basar1 oranlar1 elde edilmistir. Bu siniflandirma
sonuclarina gore Onerilen yaklasiminin DT igin Onemli
Oznitelikler sagladig: belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: metin tabanli dil tanima, yerel benzerlik
oriintiiler, 6znitelik ¢ikarimi

Abstract— Language identification (LI) is the process of
determining the language from a given content. In this paper, a
new approach that extract features from documents, one
dimensional local similarity pattern (1D-LSP), was proposed.
Features that obtained from documents for two datasets by
using 1D-LSP classified with different machine learning
methods. The identification accuracies reached up to %,
88.88% and 86.52%, respectively. According to obtained
classification results it has been shown that the proposed
approach provides significant attributes for L1I.

Index Terms— language identification based text, local
similarity pattern, feature extraction

Giris

Metin tabanli dil tanima (DT), bir belgenin igerigine goére
Tirkge, Almanca, Fransizca gibi herhangi bir dil ile
yazildiginin tespit siirecidir [1,2]. Gliniimiizde DT, metin veya
ses verileri kullanilmaktadir [3,4]. DT i¢in yapilan
calismalarin biiylik bir kismu dilbilim veya istatistiksel
yaklagimlardir. Dilbilim metotlar, bir dile ait &zel kelimeleri
veya karakterleri arayan yaklagimlardir. Istatistiksel metotlar
ise metni olugturan sozciik veya karakter siklik dagilimlari ile
karar veren metotlardir. Istatistiksel yaklagimlar dilleri
matematiksel olarak modelleyen ancak dilbilimsel yontemlere
gore yeteri basar1 saglamayan yaklasimlardir. DT’ nin
performansi dokiimana ait kelime veya karakterlerden elde
edilen 6zniteliklere baghdir [5]. Genellikle karakterlerden elde
Oznitelikleri kullanan caligmalar kelimelerden elde edilen

September 17-18, 2016 Malatya/TURKEY

bilgileri kullanarak yapilan ¢alismalardan daha basarilidir [5].
DT igin 6zel karakterler, kisa kelimeler [6], n-gram ve ASCII
veya Unicode frekans dagilimlari gibi Oznitelik ¢ikarim
yaklagimlar1 kullanilmaktadir [7]. Literatiire bakildiginda n-
gram yonteminin DT igin 6znitelik ¢ikarim yontemi olarak
yaygm bir sekilde kullamldigi goriilmektedir. Ancak n-gram
yontemi ile Oznitelik uzaymin biiyiimesinden dolayr islem
karmagikligi gibi sorunlar olusturmaktadir [8]. DT’da elde
edilen Oznitelikler kullanilarak makine Ogrenmesi veya
istatistiksel metotlar ile tanima islemleri gergeklestirilmektedir
[9,10,11]. Bu c¢alismada, karakterlerin unikod degerlerinin
kargilagtirmalart sonucu elde edilen bilgileri kullanan bir
boyutlu yerel benzerlik &riintiiller (1B-YBO) olarak
isimlendirilen yeni  bir Oznitelik ¢ikarim  yOntemi
gelistirilmistir. Gelistirilen metotta Oncelikle metin i¢indeki
tiim karakterlerin unikodlar1 bulunur. Daha sonra elde edilen
unikod degerleri komsular1 ile karsilagtirilarak; esit olmasi
durumunda bir(1) farkli olmasi durumlarinda ise sifir(0)
degeri kodlanarak ikili bir string(dizge) elde edilmektedir. Her
karakter icin elde edilen bu ikili string ifadelerin onlu
karsiliklart karakterlerin yeni degerleri olarak atanmaktadir.
Bu sekilde yapilan déniisiim ile elde edilen yeni degerler YBO
isaretlerini olusturur. Bu isaretlere ait histogram siniflandiric
metotlar i¢gin 6znitelikler olarak degerlendirilir. Caligmada 1B-
YBO ile elde edilen dznitelikler kullanilarak iki farkli veri seti
ile 6nerilen yontem i¢in test iglemleri gergeklestirilmistir.

Veri setleri

Bu calismada onerdigimiz yontemi test etmek 2 farkli veri
kiimesi kullanildi. (1)-Birinci veri kiimesi i¢in Oncelikle
bilgisayar, insanlik, ask, baris, mutluluk, kanser, spor, uzay,
para, teknoloji vs. gibi kelimeler ile ilgili toplam 99 dokiiman
Tiirkce WikiPedia’dan toplanmigtir. Sonraki asamada bu
dokiimanlar Google geviri sistemi ile 12 farkli dile gevrildi.
Toplamda 1287 metin elde edilmis olundu. (2)-ikinci veri seti
bir kiyaslama seti olup toplamda 28 dile ait toplamda 2560
dokiimandan olusmaktadir.
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Yontem
Gelistirilen 1B-Yerel Benzerlik Oriintiiler Yontemi

Bu cahgmada oOnerdigimiz 1B-YBO yontemi, goriintii
islemede kullamlan yerel ikili &riintiiler(YIO) metodundan
gelistirilmistir. ' YIO metodu goriintiilerden  6znitelikler
cikarmak igin kullanilir. 1B-YBO yéntemi ise metinlerden
Oznitelikler elde etmek icin gelistirilmistir. Bu yontemde
metin i¢indeki karakterlerin dizilimini bir sinyal olarak kabul
etmektedir. Bu sinyal iizerindeki her karakterin unikod
degerini belirli sayida komsulari ile karsilastirmalar sonucu
elde edilen bilgileri kullanir. Bu ¢aligmada komsu sayis1 P= 8
olarak  almmustir.  Karakterlerin ~ unikod  degerlerin
karsilastirilmasi asagidaki esitlige gore yapilmaktadir [12,13].

Py P,

P, P Pc

f=P -Pc
p
YBO(x) = ) isaret(f)2" @)
i=0
) 1, f=0
isaret =
0,f<0

Burada P; ve P; sirasiyla ele alinan deger ve bu deger etrafindaki

komsular belirtir.

1B-YBO, metodunda P parametresi ele alinan noktanin
sagindan ve solundan alinacak toplam komsu sayisini belirtir.
1B-YBO, karakter unikod sinyali iizerindeki her degeri kendi
komsular1 ile karsilastirilarak ikili bir dizge elde edilir. Sinyal
iizerindeki her degerin sagindan P/2 ve solundan P/2 toplamda
P kadar komsu alinir. Sekil 1’de bir sinyal pargasi i¢in bir
ornek verilmistir. Ornegin P=8 olmasi durumunda her nokta
igin (P¢) solundan 4 deger (Po, Py, P,, P3) ve sonrasinda 4
deger (P4, Ps, Pg, P7) alinmustir.

Pa Ps Ps P;

114 111 a7 99

104

102 111 114 108

Sekil 1. Sinyal tizerindeki 6rnek bir nokta ve komsulari.

Sekil 1’de goriindiigii gibi merkez deger ile (P;) kendi P
kadar komsulari P={Pq, Py, P, P3, P4, Ps, Pg, P7} ile esitlik 1’e
gore karsilastirilip ikili dizge elde edilir. Karsilastirma

Po P, P P35 P

yapildiginda P; degeri P, ‘ye esit olmasi durumunda bir(1),
diger farkli durumlarda sifir(0) olarak kodlanir. Bu durum
Sekil 2’de gosterilmistir. Bu karsilastirmalar sonucunda 1B-
YBO kodu olusur.

P, Ps Ps Py

1 1 0 0

240 1 0 0 0

Sekil 2. Pc’nin Pi ile karsilastirilmast

Elde edilen ikili kodlarin onlu karsiliklart P; noktasinin yeni
degeri olarak almir. Bu deger merkez noktanin etrafindaki
yerel bilgileri ifade eder. Yukarida belirtilen agamalar metin
icindeki  tim  karakterler i¢in  gerceklestirilir.  Bu
doniisiimlerden sonra YBO sinyali elde edilir. Bu sinyal
iizerindeki degerler 0-255 arasinda degisim gosterir. Her
degerin siklik degeri bir oriintiiyii ifade eder. Oriintii sayist

1B-YBO

Dokioman D‘ﬁnﬁ;’ﬁl‘l‘lﬁ

Block 1 Block 2

komsu sayisina gore degisiklik gosterir. Ornegin P=8 olmas1
durumunda 2"8= 256 6znitelik elde edilir.

Onerilen Metot

Calismada DT igin yeni bir yaklasim gelistirilmigtir. Bu
yaklagim bir dokiimanmin Karakter seviyesindeki bilgilerini
kullanan istatistiksel bir metottur. DT i¢in Onerilen agamalar
Sekil 3’te verilmistir.

Sonuclar

Block 3 Block &

Sekil 3: Onerilen yaklasima ait asamalar.
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Blok 1: Bu asamada dokuman i¢cendeki bosluklar, noktalama
isaretleri gibi 6zel karakterler silinir. Daha sonra geriye kalan
metnin unikodlart bulunur. Karakterin karsilik geldigi bir
boyutlu sinyal elde edilmis olunur. Blok 2: Elde edilen sinyal
1B-YBO metodu ile YBO sinyaline déniistiiriilir. Bu yeni
isarete ait degerler [0, 255] arasinda degisim gosterir. Her

degerin siklig1 bir 6znitelik belirtir. Blok 3: Bu asamada YBO
sinyaline ait histogram ¢ikarilir. Histogram {izerindeki her
deger bir Oriintii veya Oznitelik olarak degerlendirilir. Blok 4:
Smiflandirma asamasidir. Farkli makine 6grenmesi yontemler
kullanilarak simiflandirma iglemi gergeklestirilmistir.10 katli
capraz gegerlilik testi kullanilmstir.

12[} . 1 1 T T
100
80} ® P.:Merkez deger h
10-LBPp_z icindrnek nokta
® P,:Komgular
'BD' 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25

Sekil 4: Mesaja ait rnek bir isaret bolimi

Deneysel Sonuc¢lar

Bu bildiride DT igin dokiimandaki karakterlerin UTF-8
degerlerini kullanan yeni bir metot gelistirilmistir. Onerilen
1B — YEO, ile elde edilen 6zellikler kullamlarak elde edilen
basar1 oranlar1 Tablo 1’de verilmistir. Tablo 1’e bakildiginda
Onerilen metot ile yiiksek smiflandirma basarilari elde
edilmistir. Ilk veri seti icin en yiiksek tanima basaris1 %88.89,
ikinci veri seti igin ise %86.52 olarak elde edilmistir. Yiiksek
bagar1 oranlar1 LR ile gozlenmistir. Birinci veri setindeki
yiiksek bagar1 oran1 bu veri setindeki daha az dil sayist ve
dokiiman sayisinin veri setine gore daha az olmasindan
kaynaklanmistir.

Tablo 1: Veri seti 1 i¢in basari oranlari

Veri | NaiveBayes SVM FT RF LR
Seti
Veri 87.1018 84.7708 | 87.1795 | 86.1694 | 88.8889
seti 1
Veri 86.3672 85.8593 | 84.2578 | 84.5390 | 86.5234
Seti 2

Birinci veri setine ait duyarlilik, kesinlik ve f-6lgiiti
performans Olgiitleri tablo 2’de  verilmistir. Tabloya
bakildiginda Tiirk¢e ve Rusca dillerin diger dillerden ayristigi
goriilmektedir. Bu dillere ait tim dokiimanlar dogru
siniflandirilmistir. En diisiik basar1 oram Ingilizce igin elde
edilmistir.

Tablo 2: 18 — FBE’;:=9_ ile veri seti 1 i¢in performans degerleri
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Dil Duyarhlik Kesinlik F-Olciitii
Cince 0,961 0,990 0,975
Felemenkge 0,897 0,879 0,888
Almanca 0,804 0,788 0,796
Italyanca 0,845 0,879 0,861
Japonca 0,990 0,960 0,974
Portekizce 0,878 0,798 0,836
Rusga 1,000 1,000 1,000
Slovakga 0,961 0,990 0,975
1spanyolca 0,833 0,859 0,846
1svegqe 0,788 0,788 0,788
Tiirkge 1,000 1,000 1,000
Fransizca 0,864 0,899 0,881
Ingilizce 0,735 0,727 0,731
Ortalama 0,889 0,889 0,889
Sonug¢

Bu makalede, metin tabanli dil tamima igin yeni bir metot
gelistirilmistir. Onerilen 1B-YBO ydntemi, metin icindeki
karakterlerin  unikod  degerlerinin  kendi  aralarindaki
kargilagtirmalar sonucu elde edilen bilgileri kullanmaktadir.
Caligmada iki farkli veri seti i¢cin denemeler gerceklestirilmis
bu farkli veri setleri i¢in elde edilen dil tanima basar1 oranlari
%88.88 ve % 86.52 olarak elde edilmistir. Sonuglara
bakildiginda Onerilen yontemin dil tamima igin Onemli
dznitelikler sagladig1 goriilmektedir. Onerilen yontemi diger
farkli  metin  madenciligi  alanlarda  kullanilabilecegi
distiniilmektedir.

References

[1] Suzuki, I., Mikami, Y., Ohsato, A., and Chubachi, Y.
2002. A language and character set determination

19




International Artificial Intelligence and Data Processing Symposium (IDAP'16)

method based on N-gram statistics. ACM Transactions
on Asian Language Information  Processing
(TALIP), 1(3): 269-278.

[2] Li, H., Ma, B., and Lee, C. H. 2007. A vector space
modeling approach to spoken language
identification. IEEE Transactions on Audio, Speech,
and Language Processing, , 15(1): 271-284.

[3] Takgi, H. and Ekinci, E. 2012. Minimal feature set in
language identification and finding  suitable
classification method with it, Procedia Technology, 1:
444 — 448

[4] Selamat, A., and Ng, C. C. 2011. Arabic script web
page language identifications using decision tree neural
networks. Pattern Recognition, 44(1): 133-144.

[5] Xafopoulos, A., Kotropoulos, C., Almpanidis, G., and
Pitas, 1. 2004. Language identification in web
documents using discrete HMMs. Pattern
recognition,37(3): 583-594.

[6] Takei, H., and Sogukpmnar, I. 2004. Centroid-based
language identification using letter feature set.
In Computational Linguistics and Intelligent Text
Processing(pp. 640-648). Springer Berlin Heidelberg.

[71 Ahmed, B., Cha, S. H., and Tappert, C. 2004.
Language identification from text using n-gram based
cumulative  frequency  addition. Proceedings  of
Student/Faculty Research Day, CSIS, Pace University,
12-1.

[8] Jiang, C., Coenen, F., Sanderson, R., and Zito, M.
2010. Text classification using graph mining-based
feature extraction. Knowledge-Based Systems, 23(4):
302-308.

[9] Li, Q., and Chen, Y. P. 2010. Personalized text snippet
extraction using statistical language models. Pattern
Recognition, 43(1): 378-386.

[10] Song, Y., Dai, L., and Wang, R. 2009. An automatic
language identification method based on subspace
analysis. In Multimedia and Expo, 2009. ICME 2009.
IEEE International Conference on (pp. 598-601). IEEE.

[11] Botha, G. R., and Barnard, E. 2012. Factors that
affect the accuracy of text-based language
identification. Computer Speech & Language, 26(5):
307-320.

[12] Kaya, Y., Uyar, M., Tekin, R., and Yildirim, S. 2014,
1D-local binary pattern based feature extraction for
classification of epileptic EEG signals. Applied
Mathematics and Computation, 243: 209-219.

[13] Kaya, Y., Ertugrul, O.F., Tekin, R., 2015, Dokiiman
dili tanima i¢in ikili 6riintiiler tabanl yeni bir yaklagim,
Akademik Biligim, 5-6 Subat, Eskisehir

September 17-18, 2016 Malatya/TURKEY

20


http://ab.org.tr/ab15/bildiri/10.pdf
http://ab.org.tr/ab15/bildiri/10.pdf

International Artificial Intelligence and Data Processing Symposium (IDAP'16)

Tuz ve Biber Gilriiltiisiinii Gidermek I¢cin Dort Yonlii
Ortalama Stizge¢

Pelin Altinigik

Ugak Bakim ve Onarimi Boliimii
Ondokuz Mayis Universitesi
Samsun, Tiirkiye
pelintoy@omu.edu.tr

Ozetce—Bu  calismada, goriintiilerdeki tuz ve biber
giiriiltiisiinii gidermek icin kullanlabilecek bir goriintii siizgeci
onerilmektedir. Bu siizge¢, dort yonlii ortalama siizge¢ (DYOS)
olarak adlandirlmaktadir. DYOS, tuz ve biber giiriiltiili Lena
goriintiilerine uygulanmaktadir. Siizgecin basarimi, ortanca
siizge¢ (OS) cesitleriyle karsilastirimaktadir. Gorsel ve nicel
olarak elde edilen karsilastirma sonuclarina gore; onerilen
siizgecin, diger siizgeclerden daha basarili oldugu goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler — Goriintii isleme, tuz ve biber giiriiltiisii,
giiriiltii siizgecleme .

Abstract— In this study, a image filter is proposed in order to
remove the salt and pepper noise in images. This filter is four
directional average filter (FDAF). FDAF is applied to noisy Lena
images. The success of FDAF is compared types of median filter
(MF). According to the results of the comparision obtained as
visually and quantitatively, it is stated that proposed filter is
more succesful than other filters.

Index Terms— Image processing, salt and pepper noise, noise
filtering.

l. GIRIS

Giriiltii, sayisal bilgilerin elde edilmesi asamasinda
ortamdan, aletlerden ve kisilerden kaynaklanan, isareti bozucu
etkilerdir. Giiriiltii; goriintiiyii elde ederken, kopyalarken,
tarayicidan gegirirken, iletirken, depolarken olusabilmektedir.
Ornegin; goriintii elde edilirken, algilayici mercegindeki toz,
giiriiltii  olusturabilmektedir. Eger; goriintii, bir fotograftan
taraniyorsa resimdeki bir zarar, giiriiltii olusturabilmektedir
veya tarayicinin kendisi giiriiltii olusturabilmektedir [1].

Tuz ve biber giiriiltiisii; goriintii algilayicisindaki piksel
elemanlar1 normal ¢alismadiginda, algilayici giiriiltiisti, 6l¢tim
hatasi, kuwvetli elektromanyetik alan, atmosferik olaylar
nedeniyle olusan dalgalanmalar veya veri iletiminde hatalar
olustugunda meydana gelmektedir [2]. Giiriiltiilii goriintiide
siyah ve beyaz pikseller var oldugu i¢in bu tiir giiriiltii, "tuz ve
biber giriltiisi" olarak adlandirilmaktadir. Tuz ve biber
gliriiltiisti, goriintiideki bazi piksel degerlerinin, goriintiiniin
sahip olabilecegi alt ve iist sinir degerlerle degistirilmesiyle
olusmaktadir [3]. Pikselin kag bitle ifade edildigine gore; biber
giiriiltiisii en kiiciik, tuz giiriiltiisii en biiyiik gri seviye degerine
sahiptir. Pikselleri 8 bitle temsil edilen bir goriintiide biber
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giiriiltiisiiniin gri seviye degeri 0, tuz giiriiltiisiiniin gri seviye
degeri 255°tir.

Tuz ve biber giiriiltiisii, onemli giiriiltii tiirlerinden birisidir
[4]. Gorintii verisinin elde edilmesi, iletimi ve islenmesi
sirasinda tuz ve biber giiriiltiisiiyle bozulmasi, goriintii
islemede sik karsilasilan bir sorundur [5].

Tuz ve biber giiriiltiisiinii gidermede, klasik yontem olarak,
ortanca siizgec (OS) kullanilmaktadir. Bu siizge¢ yonteminde,
goriintiide belirlenen pencerenin kiiciikten biiylife dogru
siralanmis piksellerinin ortasindaki deger, ortanca deger olarak
hesaplanmaktadir. OS, ortanca degerle siizgeg¢ penceresindeki
merkez pikselin degerini degistirmektedir. Ancak, %20 ve
tizeri tuz ve biber giiriiltiisii yogunluguna sahip goriintiilere OS
uygulandiginda, giiriiltii tamamen yok olmamaktadir. Bu
calismada; giiriiltiiyii yok etmek igin, OS' ye gore daha iyi
sonuglar veren bir siizge¢ Onerilmektedir. Bu siizgeg, dort
yonlii ortalama siizgeg (DYOS) olarak adlandirilmaktadir.

Siizgec basarimlarini nicel olarak degerlendirmek igin (1)
esitligiyle verilen ortalama karesel hata (OKH) olgiitiinden
yararlanilmaktadir [6]. | ve J, goriintiideki satir ve siitun
sayilardrr. i=1,2,....I, j=1,2,...,J olmak iizere y[i,j] ve V¥[i, j],
sirastyla asil goriintii matrisi ve siizgecleme sonucu olusan
goriintii matrisindeki piksel degerleridir.

OKH = =3 (y1i 1 - 51, ) ®

i3 j=1

Il. DORT YONLU ORTALAMA SUZGEC

DYOS, gorintiiyii olusturan alt goriintillerdeki piksel
degerleri arasinda tutarlilik oldugu diistiniilerek gelistirilmistir.
Bozuk pikselin yatay, diisey ve kosegen komsularmin (0 ve
255 harig) gri seviye degerlerinin yerel ortalamalariyla elde
edilen genel ortalama, giiriiltiili pikselin yeni degeridir.

Alt goriintii matrislerindeki piksel degerleri arasindaki
sayisal yakinliktan ve giiriiltiili (0 ve 255 degerli) piksellerin

stizgec algoritmasina katilmamasindan dolayi; giiriilti
pikselinin yeni degeri, giiriiltiden fazla etkilenmeden
hesaplanabilmektedir.  Alt goriintii  matrislerinde  yerel

ortalamalar bulunurken 0 ve 255 degerli giirtiltii piksellerinin
igleme dahil edilmemesi, siizge¢ verimini artirmaktadir. Clinkii,
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girtiltt  pikselinin - yeni degeri bulunurken alt goriintii
matrisindeki saglam piksellerden faydanilmaktadir. 0 ve 255
degerlerinin, islem sonucunu olumsuz yonde etkilemesi
onlenmektedir. Boylece, onerilen yontem DYOS' nin basarimi
yiiksek olmaktadir.

W(x,y), merkezi (x,y) koordinatl: (2k+1) x (2k+1) boyutlu
kare bir pencere ve q(x,y), penceredeki pikseller olsun.
Goriintii izerinde kaydirilan bu pencerenin dort alt penceresi,
Wi(xy), Wa(xy), Ws(X)y) ve Wy(x,y)’ dir. Her bir alt
penceredeki pikseller (merkez piksel hari¢) (2)' deki esitliklerle
ifade edilmektedir.

Wi(x,y)= q(x,y+j),

Wa(x,y)= a(x+,y+)),

Ws(x,y)= a(x+].y), o
Wa(x.y)=q(x+j,y-j), -k<j<k, j#0 )

DYOS c¢ikist y(i,j), (3) ile verilmektedir.

v 2 Win (XY)
217

y(i,j)=% k<j<k, j#0 @)

Wih(X,Y), alt penceredeki piksellerdir. ar, alt pencerelerdeki
giiriiltii olmayan piksellerin sayisidir. M, en az bir tane saglam
piksele sahip alt pencere sayisidir.

Kiigiik boyutlu alt goriintillerde sayisal yakmligin daha
yiitksek olmasi sebebiyle, bu calismadaki uygulamalarda k=1
alinmakta ve 3x3 piksel boyutlu pencereler kullanilmaktadir.
Giirliltii yogunlugunun fazla oldugu durumlarda, 3x3 piksel
boyutlu pencerede yonteme tabi tutulacak saglam piksel
bulunamayabilmektedir. Bu durumda, bir {ist boyuttaki kare
bicimli alt goriintii matrisi kullanilmaktadir. Boylelikle 5x5
piksel boyutlu alt penceredeki saglam pikseller yardimiyla
giiriiltii pikselinin yeni degeri bulunmaktadir.

I1l. BULGULAR

DYOS, %10, %20, ..., %70 oraninda tuz ve biber
giiriiltiisiiyle bozulmus Lena goriintiilerine uygulanmigtir. Sekil

! PR . h
1' deki siizge¢leme sonuglari, DYOS' nin olumlu sonuglar g
verdigini gostermektedir. Sekil 1. a) Asil Lena goriintiisii ve farkli yogunluklu tuz ve biber
%10, %20, ..., %70 yogunlugunda tuz ve biber giiriiltiilii gliriiltiilii goriintiilere uygulanmis DYOS sonuglari b) %10 ¢) %20

Lena gérintiilerine, OS ve DYOS uygulandiginda elde edilen d) %30 €) %40 1) %50 g) %60 h) %70

OKH degerleri, Tablo 1' de karsilastirilmaktadir.
, ol e o -
Tablo 1’de goriildigii tizere, %20 yogunluktan fazla tuz ve TABLO . LENA TEST GORONTUSO ICIN FARKLI GURCLTO

biber giiﬁiltiisiine sahip gé'riintiilerde _OS’ . 1}'1 sonug YOGUNLUKLARINDA OS VE DYOS' YE iLiSKiIN OKH DEGERLERININ
vermemesine ragmen; DYOS ile elde edilen disik OKH KARSILASTIRILMASI

degerleri dikkat gekmektedir. %20 yogunluktan fazla tz ve Giriiltii 0s DYOS
biber giiriiltiistine sahip goriintiiler i¢in DYOS' nin, OS’ ye %10 88.25 12285
Ore basarimi yiiksektir. ’ ' :
gore bay yu %20 179.66 129.12
%30 409.74 134.98
%40 1002.38 150.71
%50 2102.71 182.75
%60 3844.5 260.16
%70 6526.2 452.37
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Sekil 2. a) Asil Lena gorintiisti goriintiisii b) %40 tuz ve biber giirtiltiili
goriintii ¢) OS d) MAOS e¢) UDOS ) ¢DOS g) DYOS sonuglari

TABLO II. %40 TuZ VE BIBER GURULTULU LENA TEST GORUNTUSUNE
ILISKIN; ONERILEN VE KARSILASTIRILAN SUZGECLER ICIN HESAPLANAN OKH

DEGERLERI
Siizge¢ Tiirii OKH
oS 1002.38
MAOS 1730.31
UDOS 1795.06
CDOS 3875.15
DYOS 150.71
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Ayrica, DYOS ile literatiirde tuz ve biber gilriltiisiini
gidermek i¢in OS temel alinarak gelistirilmis birkag¢ siizgecin
basarimlart goérsel ve nicel olarak karsilastirilmaktadir. Bu
stizgeglerden biri olan merkez agirlikli ortanca siizgeg (MAOS)
ile merkez pikselin agirligi arttirilarak agirhik katsayisi kadar
yineleme yapilip ortanca bulunmaktadir [7]. Ayrica li¢ durumlu
ortanca siizge¢ (UDOS), ¢ikis olarak birim siizgeg, OS ve
MAOS cikiglarint kullanmaktadir [8]. Cok durumlu ortanca
stizgeg (CDOS), birim siizgeg, OS ve farkli merkez
agirliklarina sahip birden fazla MAOS igermektedir [9]. %40
oraninda tuz ve biber giiriiltiilii Lena goriintiisiine uygulanan
DYOS, 0S, MAOS, UDOS ve CDOS' ye iliskin siizgecleme
sonuglar1 Sekil 2' de gosterilmektedir.

Sekil 2’de; DYOS harig, diger siizgeclerle elde edilen
goriintiilerde,  gilirliltinin =~ tamamen  yok  olmadig1
goriilmektedir. Ciinkii, karsilastirma siizgeclerinde Siizgeg
penceresindeki tim pikseller isleme alinmaktadir. Ydnteme
dahil edilen giriiltii pikselleri kargilastirma siizge¢lerinin
verimlerini azaltmaktadir. Ozellikle yogun giiriiltii igeren
goriintiilere uygulanan karsilagtirma siizgeglerinin ¢ikislari,
giiriiltiiden arnmadan elde edilmektedir. Onerilen siizgecteyse
0 ve 255 degerli giiriiltii pikselleri algoritmaya dahil edilmedigi
icin ¢ikis, bozuk piksellerden etkilenmeden hesaplanmaktadir.

DYOS, 0S, MAOS, UDOS ve CDOS' nin basarmmlar
Tablo 2' de sayisal olarak karsilastiriimaktadir.

IV. SONUCLAR

Onerilen DYOS yonteminin temeli, literatiirden elde edilen
bilgiler dogrultusunda siizge¢ verimini artirmaya yoneliktir.
Hesapsal ve gorsel caligmalar da bu temelin dogru
olusturuldugunu gostermektedir. Yapilan siizgeclemelerde,
DYOS’ nin OKH degeri, diger siizgeg tiirlerininkine gore
kiiciik hesaplanmaktadir. Gorsellik bakimindan da diger
stizgeglerden ¢ok daha iyi sonu¢ verdigi goriilmektedir. Bu
sebeple; tuz ve biber giiriiltiisii gidermek icin DYOS' yi
kullanmak, avantajli olmaktadir.
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Reklam icerikli SMSlerin filtrelemesi icin ¢ok Ol¢ekl
halka 1kil1 ortintiiler tabanli yeni1 bir yaklasim

(Multi-scale ringed binary patterns for automatic SMS Spam
Filtering)

Yilmaz Kaya
Bilgisayar Miihendisligi Boliimii
Siirt Universitesi
Siirt, Tiirkiye
yilmazkayal977@gmail.com

Ozet— Kisa mesaj servisi (SMS) yogun olarak kullamlan bir
mobil haberlesme yontemidir. istenmeyen reklam icerikli SMSler
mobil kullanicilarin karsilastigi en onemli problemlerden biri
oldugu halde heniiz bu tip SMSlerin otomatik olarak
filtrelenebilecegi etkin bir yontem gelistirilememistir. Bu sebeple
yaygin olarak kullamlan goriintii isleme yontemlerinden olan
yerel ikili Oriintiiler metodu baz alinarak istenmeyen reklam
icerikli SMSlerin ayristirillmasi amaciyla halkah bir boyutlu yerel
ikili ériintiiler (H-1B-Yi0) yontemi gelistirilmistir. Bu yontemde
karakterlerin UTF-8 degerlerinin degisimleri temel alinarak elde
edilmis ozellikler yapay 6@renme metotlari ile simiflandirilmis ve
SMSler reklam icerikli SMS veya normal SMS olarak %93,65

dogruluk oramyla ayrnstirdmistir. Elde edilen sonuclar
gelistirilen metodun basarih  olarak  kullamlabilecegini
gostermistir.

Anahtar Kelimeler— Reklam icerikli SMS tespiti, halkal bir
boyutlu ikili ériintiiler, 6znitelik ¢ikarimi

Abstract— Short message service (SMS) is one of the most
intense mobile communication methods. Although spam SMS is
one of the most critical problems of mobile communication users,
any effective automatic Spam SMS filtering method has not been
proposed yet. Therefore, in this study, ring one-dimensional local
binary patterns was proposed based on the local binary patterns
(LBP), which is a popular image processing method. In this
method, the features that were extracted based on the change in
the UTF-8 values of the characters were classified by machine
learning methods and the achieved accuracy of classifying Spam
and normal SMS was 93.65%. Obtained results showed that the
proposed approach can be successfully employed in Spam SMS
filtering.

Index Terms— SMS spam filtering, ringed binary patterns,
feature extraction

l. Giris
Yaygin olarak kullanilan SMS haberlesmesinde reklam
icerikli istenmeyen mesajlar ciddi bir sorun teskil etmektedir
[1, 2]. istenmeyen mesajlarin filtrelenmesi sadece kullanicilarin
mesajin igerigini degerlendirmeleri i¢in gegen siire degil ayni
zamanda Chen ve ark. belirttikleri gibi kablosuz iletigim
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bandini isgal etmesi agisindan da 6nemlidir [3]. Giin gegtikge
artan reklam igerikli istenmeyen mesajlar1 azaltmak icin
cikarillan yasalara ragmen bu sorun tam anlamiyla
astlamamugtir. Bu tip SMSleri tanimak ve filtrelemek icin de
SMS igerisindeki karakter veya kelime frekanslarindan elde
edilmig oOzelliklerin makine 6grenmesi yontemleri kullanan
yontemler Onerilmistir [4 - 6].

Yapilan bu caligmalar da gostermistir ki, SMSlerden
reklam igerikli SMSlerin basariyla ayirt edilmesine olanak
verecek Ozniteliklerin  ¢ikarimi  filtrelemenin  basarisiyla
dogrudan iliskilidir. Bu ¢alismada da bu amagla istenmeyen
SMSleri filtrelemek igin halkali bir boyutlu yerel ikili oriintiiler
(H-1B-Yi0) yonteminin kullamlmasi énerilmistir. H-1B-YIO
SMSlerin igerigindeki karakterlerin bir araya gelme
olasiliklarina dayanan istatistiksel bir yontemdir. Bu yontemde
SMS  igerigindeki  karakterler =~ Unicode  degerlerine
doniistiiriilmekte ve daha sonra her deger kendi komsulartyla
karsilastirilmaktadir. Karsilastirma sonucu elde edilen ikilik
degerlerin onluk karsiligi degerlerin yerine alinmakta ve bu
sekilde elde edilen H-1B-Y1O sinyaline ait histogram dznitelik
vektorii  olarak kullanilmaktadir. Elde edilen Oznitelik
vektorleri kullanilarak farklt makine 6grenmesi yontemleri ile
reklam icerikli SMSler basartyla tespit edilmistir.

Il. MATERYAL VE METOT

A. Veri Kiimesi

Bu g¢alismada Almeida ve ark. tarafindan olusturulmus
reklam igerikli SMS wveri kiimesi kullamilmistir [7]. Veri
kiimesinde reklam igerikli 747 ve normal 4827 olmak {izere
toplamda 5574 SMSten olugmaktadir. Reklam igerikli SMSler
tiim veri kiimesinin %13.4’{inii olusturmaktadir.

B. Halkalr yerel ikili ériintiiler metodu ile éznitelik ¢rtkarimi

1B-YIO yontemi, goriintiilerden &znitelik g¢ikarimi igin
kullanilan yerel ikili oriintiiler baz alinarak Kaya ve ark.

tarafindan  gelistirilmistir [8]. Daha sonra EMG ve
algilayicilardan elde edilen sinyallerin ayristirilmasinda
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basartyla kullanilmistir [9, 10]. Daha sonra Kaya ve Ertugrul
tarafindan metin analizinde ve istenmeyen e-postalarin
tespitinde kullamilmugtir [11]. Ancak SMSlerin e-postalara
oranla ¢ok daha kisa olmast ve 1B-YIO yénteminde SMSlerin
ilk ve son karakterlerinin degerlendirilmemesi sebebiyle H-1B-
YiO metodu kullamlmistir. H-1B-YIO yonteminde mesaj
icindeki her karakterin UTF-8 degerlerin karsilagtiriimast
sonucu elde edilen ikili oriintiileri kullanmaktadir.

H-1B-YiO yonteminin 8 komsuluklu (P=8) bir 6rnegi Sekil
1’de gosterilmistir. Oncellikle SMS mesajindaki karakterlerin
UTF-8 degerleri alinmaktadir. Daha sonra Sekil 1(a)’da
goriilecegi iizere her bir noktanin (Pc) 6ncesinde ve sonrasinda
P/2 (4 adet) kadar komsu olmak iizere toplam 8 komsu
almmaktadir (P={PO, P1, P2, P3, P4, P5, P6, P7}). Bu
komsular ise « parametresine gore Dbirbirleri ile
karsilagtirilmaktadir (Sekil 1(c)-(d)). Karsilastirmalar sonucu
(S(Pi-Pj)) ikili degerler elde edilmektedir. Eger Pi degeri
kendisindeki sonraki komsusundan biiyiik veya esit ise 1, diger
durumlarda ise 0 elde edilmektedir. Komsular arasindaki bu
sekilde karsilastirmalar sonucu H-1B-Y1O kodu elde edilir.

2o Pz

75 88 S0
P, P, P, P; Pe Py P; Py Py 0 e o1
75 [s o5 [sa [re |77 s [0 [as [RRRErRRE
P2 b3
(a) (b)

Ps

Ps

farkli oriintiiler elde edilmistir. Elde edilen Pc degerlerinin
histogramlar1  Oznitelik olarak  simiflandirma  siirecine
kullamlmistir. Ozetle H-1B-YIO yontemi P ve a gibi iki (2)
parametre kullanarak SMSlerde farkli mikro-makro oriintiiler
tespit edilebilmektedir.

C. Kullanilan Yontem

Kullanilan yontem blok diyagram olarak Sekil 2’de
gosterilmistir.

H-1B-Yi&
histogram

H-1B-YiO
| Brunttlerin tespiti |

UTF-8 degerlerin
elde edilmesi

| Sinflanding
Metot

Blok1 Blok 2 Blok3

Blok 4

Sekil 2: Onerilen yonteme ait blok diyagram.
Blok 1: SMSlerin igerigindeki karakterler Unicode
kargiliklart alinmaktadir. Ayrica bosluk, yeni satir veya
noktalama isaretleri gibi 6zel karakterler de SMS metinlerinden

a=1 | a=2 —

®e®

CEI0
®e®
()

Sekil 1. H-1B-YIO yéntemi, (a): 6rnek sinyal parcasi (karakterlerin UTF-8 degerleri), (b): komsu degerler ile halka yapismin
olusturulmasi, (¢)-(d): a parametresine gore farkli oriintiilerin aranmast

H-1B-YIO kodu esitlik 1 ve 2’ye gore elde edilmekte olup
bu kod verilen karakter (Pc) etrafindaki yerel yapisal bir bilgi
vermektedir.

Pc={S(PO>P1), S(P1>P2), S(P2>P3),
S(P4>P5), S(P5>P6), S(P6>P7), S(P7>P0)}

SP3PA), )

Burada S karsilagtirmalari ifade etmektedir ve asagidaki
gibi hesaplanmaktadir.

1 eger P; > Fj,

S >F) :{0 eger P, <P

)
anm 1 ve 2 degerleri igin H-1B-YiO kodunun
hesaplanmasina ait 6rnekler asagida verilmistir.

a=1=> Pc={S(75>91), S(91>95), S(95>94), S(94>77),
S(77>94), S(94>90), S(90>88), S(88>75)} ve Pc={0, 0, 1, 1, 0,
1,1, 1} budurumda Pc =55 olarak elde edilir.

a=2=> Pc={S(75>95), S(91>94), S(95>77), S(94>94),
S(77>90), S(94>88), S(90>75), S(88>91)} ve Pc={0, 0, 1, 0,0,
1, 1, 0} bu durumda Pc= 38 olarak elde edilir.

Orneklerde goriildiigii gibi o parametresine gore ayni nokta
(Pc) igin birbirinden uzaktaki komgular da karsilastirilarak
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cikarilmaktadir. Ornegin: “Ringed one dimensional local
binary patterns for SMS spam filtering” SMS metninde 6nce
istenmeyen karakterler atilir ve metnin:

“RingedonedimensionallocalbinarypatternsforSMSspamfilte
ring” haline gelir. Daha sonra ise kalan karakterlerin Unicode’a
doniismesi sonucu asagidaki sinyal elde edilir.

“82 105110 103 101 100 32 111 110 101 32 100 105 109
101 110 115 105 111 110 97 108 32 108 111 99 97 108 32 98
105 110 97 114 121 32 112 97 116 116 101 114 110 115 32
102 111 114 3297 117 116 111 109 97 116 105 99 32 109 117
108 116 105 45 99 108 97 115 115 32 116 101 120 116 32 99
97116101 103 111 114 10512297 116 105 111 110 32”

Blok 2: Bir 6nceki blokta elde edilen Unicode sinyalden H-
1B-YIO metodu ile yerel 6zellikler elde edilmektedir.

Blok 3: Bu blokta elde edilmis olan yerel ozelliklere ait
histogram elde edilmektedir. Bu ¢aligmada farkli P degerlerinin
kullanilan ¢ok olgekli H-1B-YTO metodu kullamildi. Birbiri ile
karsilagtirilacak komsu sayisim1 belirten P parametresinin
degerine gore elde edilecek Oriintii sayisi degismektedir.
Ornegin P=6 olmas1 durumunda 25=64, P=8 olmas1 durumunda
2°=256 ve P=10 olmasi durumunda 2'°=1024 oriintii elde
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edilmektedir. P degeri ile SMS mesajlart icinde gizli
oriintiilerin daha kolay ¢ikarilabilecegi diisiiniilmektedir. Bu
caligmada farkli riintiilerin aranmasi i¢in ayrica o parametresi
de kullantlmustir.

Blok 4: Elde edilmis olan histogramlar oznitelik olarak
Naive Bayes, Functional trees (FT), BayesNet ve Random
Forest metotlar1 ile 10 kat ¢apraz dogrulama yaklasimina gore
siniflandirilmstir.

I1l. SONUCLAR

Bu calismada H-1B-YIO yontemi kullanilarak etkin mikro-
makro Oriintiilerin tespit edilmesi i¢in en uygun dlgek (o) ve
boyutlarin (P) tespit edilmistir. Bu sebeple farkli boyut ve
Olcekler kullanilarak elde edilen istenmeyen reklam igerikli
SMSlerin  tespit basarisi  Tablo 1’de  Ozetlenmistir.
Siniflandirma islemi i¢in agik kaynak kodlu bir yazilim olan
WEKA kullamlmstir (Witten ve Frank, 2005).

TABLO I. FARKLI OLCEKLER ICIN SINIFLANDIRMA

BASARI ORANLARI
P Model o=1 a=2 0=3 o=4
NB 8141 | 81.16 | 81.63 | 81.32
Al1DE | 88.08 | 88.26 | 87.36 | 88.77
_ FLDA | 87.28 | 89.22 | 85.31 | 89.33
P=e RF 92.89 | 93.32 | 93.02 | 93.65
FT 90.49 | 91.62 | 90.96 | 91.68
RT 88.33 | 89.35 | 89.80 | 89.80
NB 81.70 | 83.37 | 82.26 | 81.74
Al1DE | 88.20 | 89.12 | 90.53 | 87.08
_ FLDA | 89.27 | 90.68 | 91.53 | 86.95
P=e RF 92.45 | 92.70 | 93.46 | 92.92
FT 90.21 | 91.09 | 92.29 | 90.97
RT 88.40 | 88.00 | 89.37 | 88.65
NB 84.89 | 8598 | 87.99 | 88.12
Al1DE | 88.21 | 89.39 | 90.69 | 90.93
~ FLDA | 86.74 | 89.04 | 89.26 | 89.91
P10 RF 92.74 | 92.85 | 93.10 | 93.27
FT 89.57 | 90.38 | 91.40 | 91.22
RT 88.88 | 89.57 | 89.86 | 90.42
Tablo 1’den de goriilecegi iizere P ve «a

parametrelerine bagli olarak farkli oranlarda siniflandirma
basarisi elde edilmis olup en yiiksek basari orani %93,65 olarak
H-lB-YI(")pzé,(,:4 Ozniteliklerini  kullanarak RF ile elde
edilmistir. En yiiksek basar1 oran1 RF ile elde edilirken reklam
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smifi i¢in en yiiksek performans Olgiitleri A1DE ile elde
edilmistir. Daha detayli sonuglar1 degerlendirmek amaciyla
elde edilen hassasiyet, geri cagirma ve f-degerleri performans
Ol¢iitleri Tablo 2’de verilmistir.

TABLO 2: PERFORMANS DEGERLERI

P/a SMS Simifi Ca?g?::na Hassasiyet | F-degeri
p=6/ | Reklam igerikli 0,857 0,537 0,660
o=l Normal SMS 0,885 0,975 0,928
p=g/ | Reklam igerikli 0,851 0,513 0,640
a=4 Normal SMS 0,874 0,974 0,921
p=10 | Reklam igerikli 0,803 0,630 0,706
/0=l " Normal SMS 0,926 0,968 0,946
Tablo 2’den goriildiigii gibi performans P ve a

parametrelerine baghdir. P ve a parametreleri ile farkli mikro-
makro oriintiilerin elde edildigi anlagilmaktadir. En uygun P ve
o degerlerine ise denemeler sonucunda karar verilebilmektedir.
Ancak komsu sayisini gosteren P parametresi ise Oznitelik
boyutuyla iistsel bir iliskisi (Sznitelik sayisi=2") nedeniyle
hesapsal yiikii artirmamak icin simiflandirma basarist goz
Oniine alinarak dengeli olarak belirlenmesi gerekmektedir. Bu
calismada H-1B-YIO oriintiilerden elde edilen oznitelikler
farkli makine Ogrenme yontemleri ile smiflandirilmis ve
SMSlerin boyutlari kisa oldugu halde elde edilen yiiksek basari
oranlar1 elde edilmistir. Bu sonucunun en énemli nedeni H-1B-
YiO yonteminin yerel degisikliklere karsi yiiksek hassasiyeti
oldugunu diistinmekteyiz. Ayrica hesapsal kolayligi onerilen
yontemin bir diger avantajidir.

IV. TARTISMA

Her gecen gin kullanimi artan SMS haberlesmesi
yayginlagmasina paralel olarak istenmeyen reklam igerikli
SMS oraninda da ciddi bir artig bulunmaktadir. Reklam igerikli
SMSler mobil haberlesmede isgal ettigi bant genisligi ve
kullanicilar1 rahatsiz etmesi ve zamanlarini gereksiz yere
almasi gibi nedenlerle engellenmeye c¢alisiimaktadir. Ancak
ozellikle kisa boyutu ve gesitli kisaltmalar icermesi nedeniyle
yasal mevzuatlara ragmen bir tiirlii reklam igerikli SMSlerin
filtrelenmesi ¢6ziilememistir.  Bu ¢alismada daha Once
istenmeyen e-postalarin tespitinde basariyla kullanilan 1
boyutlu yerel ikili driintiilerin yeni bir yaklasimi olan halka 1
boyutlu yerel ikili ériintiiler (H-1B-YIO) yéntemi kullanilarak
elde edilen ozellikler c¢esitli smiflandirict yontemleri ile
smiflandirilmistir. Elde edilen yiiksek basari oranlart 6nerilen
yontemin basariyla kullanilabilecegini gostermistir.
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Abstract— Smart grids require intelligent computation
methods for the optimal energy management under demand and
generation uncertainty. This study addresses the problem of the
estimation of energy mixing rates to provide cost efficient energy
management in multi-source renewable energy microgrids. We
present a random search algorithm based on stochastic discrete
optimization techniques to find out cost efficient energy mixing
rates for the multi-pulse width modulation (M-PWM) energy
mixers that were proposed for the renewable energy microgrids.
In this study, the multi-source renewable energy grid is assumed
to include solar energy system, wind energy system, battery
system and utility grid connection that applies dynamic energy
pricing. Simulation results show that the proposed random
search algorithm for energy management can achieve cost
efficient energy mixing for the multi-source renewable
microgrids under varying energy price conditions of utility grid.
We conclude that due to the low computational complexity of the
algorithm, the random search method can be utilized for
application of the computational intelligence in distributed agent
programs that are developed for domestic energy management of
future smart grids.

Index Terms—Smart grid, intelligent algorithm, random
search algorithm, heuristic optimization, cost efficient energy
mixing.

l. INTRODUCTION

Today’s electricity grid enabling one-way energy flow has
an old construction and technology. Due to decreasing the
fossil fuel sources, it is necessary to improve the existing
electricity grid and use the alternative energy sources because
of the rising energy demand and energy costs. Smart grid as a
future’s electricity grid is expected to provide sustainability,
observability, reliability, controllability and effective energy
management by using information, communication, and
control technologies for integration of small or large scale
distributed energy generation sources and energy storage units
into the utility grid [1]. Smart grid applications need artificial
intelligence and optimization methods mainly for optimal
energy management and dealing with energy balance
problems. Implementation of intelligent algorithms are
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required for the both wide-area management of grid [2] such as
energy market management [3] and energy dispatching
management, and the local-area or domestic energy
management such as microgrids, smart sites [4] and smart
houses [5].

Optimization method developed for intelligent energy
management can be categorized in two groups: analytical
optimization methods [6-9] and heuristic optimization methods
[10-13]. The analytical method requires a complete analytical
model of energy management systems. Since the energy
system from generation part to consumption part presents high
nonlinearity and uncertainty because of the dependence of the
whole system on meteorological, sociological and even
economical conditions, and high complexity due to large
diversity of power system components and acting participants.
Therefore, the performance of analytical method can decrease
in real applications. In the case of these kinds of complex and
complicated problems, the heuristic optimization methods may
present some advantages because they are essentially based on
set and trial technique and this property reduces the needs for
the exact modeling of systems and the solution of complex
analytical equations.

In this study, we employed the random search method for
cost efficient energy mixing of multi-source renewable energy
microgrids. The main advantage of the random search method
is the algorithmic simplicity. Hence, it can be implemented in
the systems where the low computational complexity is a
necessity. For instance, it can be implemented in smart meters
as domestic energy management agents in smart grids. The
proposed algorithm is designed to work in conjunction with the
energy mixer block using the M-PWM technique [14].

A brief description of energy mixing by M-PWM
technique, statement of energy cost problem, and application of
random search algorithms are presented in Section Il. To show
results of the algorithm, a simulation example is given for the

multi-source renewable energy microgrid management
scenario in Section Ill. The conclusions are discussed in
Section V.
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Il. METHODOLOGY
A. Energy Mixing with Multi-PWM

Figure 1 depicts a block diagram of optimal microgrid
management systems including RESs, utility grid, battery,
loads, intelligent algorithms and energy mixer components. In
the previous work, the energy mixer block was implemented
by using the Time Rate Multi-Pulse Width Modulation (TRM-
PWM) signal to mix energy of different sources according to
mixing rates, and its design and control scheme were
introduced by simulation study without intelligent algorithm
implementation [14]. In the work, we showed the operation
performance of the proposed energy mixer for an arbitrarily
fluctuation of mixing rates in time. In the current work, we
worked on the intelligent algorithm part of this architecture and
used a heuristic optimization method, that searches the optimal
mixing rate of energy, which can reduce total energy cost of
microgrids.

Intelligent
Algorithms
Mixing
Utility Rates
Grid 1 Loadl
Energy
Solar Mixer Load2
Energy
Wind Load3
Energy
Battery Bus
System

Fig. 1. A general architecture of optimal microgrid management systems
[14].

B. Problem Statement

Let’s assume to integrate energies coming from solar
panels, wind turbines, battery and utility grid according to the

mixing rates of ¢« for solar system, «,, for wind system, «,
for battery and a4 for utility grid. In this case, overall energy

dispatching from resources to microgrid loads can be written
as,

Ec =asEs + o, By, +ap By +ayEy (1)

where, amount of instant energy coming from solar system,

wind system, battery and utility grid are represented
by E,E,.E, and Eg.
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Lets denote unit energy costs of resources as C, for solar

system, C,, for wind system, C, for battery and C, for utility

grid. In this case, the cost function of the system to be
optimized for a cost efficient utilization of resources can be
expressed as,

When the mixing rate coefficients are updated by the
optimization algorithm in every At increment. The cost
function to minimize can be written by average output power
of resources during At interval as,

F(a) = a,c,PAt + a,C, P, At + o, €, B At + ;€ Py At (3)

where, Py, P,, P, and P, are the average output powers of

the solar system, the wind system, the battery system and the
utility grid, respectively. Mixing rate vector is denoted by

a=[as a, o, ay]. On the other hand, it is very substantial

to balance energy demand ( Ep ) by energy generation (Eg )

in the microgrid to avoid the energy shortage and possible
outages. So, the energy balance should be preserved by

satisfying the condition of E = E5. By considering energy

balance checking at At interval, the following condition can
be written for balancing energy demand and generation in the
grid.

Po =P =aF +a,P, + R + 4P, (4)

where, the parameter P: is the total average output power of
resources. The values of » >1 provides a virtual demand to

reduce possibility of energy shortage by allowing slight
redundant generation [3].

C. Application of Random Search Algorithm for Energy
Mixing Rate Optimization

Random search algorithms developed for discrete stochastic
optimization was classified in two types: the first class of
random search type algorithms and the second class of random
search type algorithms [15]. Main distinction between two
classes is number of points used for evaluation of objective
function. The first class of random search type algorithms
considers only a candidate solution point and the current
solution point, however the second class of random search type
algorithms consider a set of candidate points for objective
evaluations [15]. There are more advanced random search
algorithm in the first class such as simultaneous perturbation
method [16], modified simulated annealing algorithm [17] etc.
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However, it is noteworthy to show that even basic random
search algorithms can be used for the purposes of renewable
energy management of domestic microgrids. Due to the low
computational power of control cards in domestic applications,
it is necessary to implement low computational complexity
algorithms.

In this study, we adopt a basic form of random search
algorithm in the first class for minimization of the cost function
F(«), which was described in [15] as,

Step 1: Set an initial value to the current point &° and
apply to objective function F(a°).

Step 2: Generate a candidate point (a(”)) randomly and
evaluate it by F(a™).

Step 3: Compare candidate and current points. |If
F(a™)-F(a™) <0 then update the current solution point

5" = g™

Step 4: If F(aM)<e, stop the search process, else
increment iteration (n=n+1) and go to Step 2.

In this study, we use the following parameter update
equations,

ag =0 + un, (5)
a, =a, + un, (6)
oty = Oty + 1, ()
%y :(WD_&SPS_&WPW_&be)/Pg )

where u is update rate and the parameter numbers 7,7,

and 7, are uniform random number in the range of [-0.5,0.5].

Equation (8) is written for preserving energy balance in the
microgrid.

Following constraints are also applied to limit mixing rates.
According to these constraints, firstly energy mixing rates are

limited in range of [0,1] and secondly when the output power
of the source is lower than a minimum operation boundary
Puin » the algorithm neglects this source.

0<ea, <1

<
a, <0

©)

! (10)
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o, 0<¢, <1
- 0 <0
&, = % (11)
1 o, >1
0 B <Pu,
a, 0<a,<1
- 0 a, <0 19
%711 a1 (12)
0 P, <Py
The energy balance error can be calculated by,
E, = PoAt— P At (13)

To apply the mixing rates to M-PWM energy mixer as
reference control signals, the following normalization should

be carried out to meet the condition &, +a,, +a, +a, =1
for M-PWM mixer.

a, =—=2—, x={s,b,w,g} (14)

I11. SIMULATION EXAMPLE FOR RENEWABLE ENERGY GRID
MANAGEMENT SCENARIO

In this section, we test the proposed algorithm for the cost
efficient renewable energy mixing in a domestic energy
management system depicted in Fig. 2. The system includes
four energy sources, which are solar system, wind system,
battery pack with 1 kW output power and the utility grid with 2
kW power limitations.

Renewable
7 B Battery Generation
- Loadl
=
e
[ : Energy Load2

Mixing
—J Load3

Utility Grid

Fig. 2. Renewable energy mixing for the cost efficient domestic energy
management in residence [18].
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In this scenario, we assumed solar energy and wind energy
systems have average generation profiles shown in Fig. 3. For
demand profile of the building, we used the average demand
profile [19] in Fig. 4.

0.2

0.15

P (KWh)
o
H

Hours

Fig. 3. Solar energy and wind energy generation profiles used in simulation.

Hours

Cyrig (KWH)

Hours

Fig. 5. Dynamic electricity price profile for utility grid.

The dynamic electricity pricing is very useful to support
demand flexibility and renewable energy penetration in smart
grid [3]. In the simulations, the energy price of utility grid is
assumed to change as shown in Fig. 5.

Figure 6 shows mixing rates of sources calculated for the
each hour of day by the proposed random search algorithm.
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The balance error in Fig. 7 indicates that the optimization
algorithm can preserve energy balance under the fluctuations of
solar and wind energy generation and the change of dynamic
energy price of the utility grid. The virtual demand is
configured as » =1.05 for a slight redundant generation to

avoid energy shortage states. This redundancy can be seen as
positive small values in Fig. 7.

Hours

Fig. 6. Hourly cost efficient mixing rates calculated by the proposed random
search algorithm.

0.06
0.05
0.04
0.03
0.02
0.01

E, (KWh)

v

5 10 15 20
Hours

Fig. 7. Energy balance error of microgrid.
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Fig. 8. Change of cost function during random search iteration for each

update hour.
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Hours

Iteration 0

Fig. 9. Change of cost function depending on iteration and update hours.

IV. CONCLUSIONS

This study demonstrates an application of random search
algorithm for the solution of energy efficient multi-source
energy mixing problem. The proposed algorithm was tested in
a multi-source renewable energy microgrid simulation. The
results showed that the proposed algorithm can deal with the
energy fluctuation of renewable energy sources, the dynamic
electricity price alterations of the utility grid, and it can respond
appropriately to meet hourly changing demand of buildings.
This method can provide the cost efficiency while preserving
energy balance in the renewable energy microgrids. Due to its
algorithmic simplicity, the method can be a candidate solution
for the low-cost, intelligent, domestic power management
applications.
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Meslek Yiiksekokulu Ogrencilerinin Basari
Durumlarinmi Etkileyen Faktorlerin Ver1 Madenciligi
Kiimeleme Tekniklert Kullanilarak Analizi

Gaffari CELIK/Agn ibrahim Cegen Universitesi
Meslek Yiiksekokulu/Bilgisayar Programcilig
Merkez, Agri
gcelik@agri.edu.tr

Ozet—Veri madenciligi, veri ambarlarinda biriken ham
veriyi kullanarak onceden bilinmeyen faydah bilgilerin cesitli
yontemlerle elde edilmesini saglayan bir bilim dahdir. Veri
madenciligi ¢cok hizh bir sekilde gelismekte ve kullamm alam
yayginlagsmaktadir. Egitim alam da s6z konusu Kkullanim
alanlarindan birisidir. Bu calismada veri madenciligi ve siirecleri
incelenmis, Agn Ibrahim Cecen Universitesi Meslek
Yiiksekokulunda egitim goren ogrencilere iliskin veriler
toplanarak, bu verilere WEKA program yardim ile veri
madenciligi yontemlerinden kiimeleme algoritmalar:
uygulanmustir. Algoritma ¢alisma sonuclar incelenerek 6grenci
basarilarim etkileyen faktorler tespit edilmis ve eldeki veriye en
uygun kiimeleme algoritmalar: belirtilmistir.

Anahtar Kelimeler—Veri Madenciligi, Veri Madenciligi
Siireci, Kiimeleme Algoritmalari, K-Means, DBScan, OPTICS,
Meslek Yiiksekokulu

Abstract—Data mining is a field that aims to obtain
previously-unknown, useful knowledge from raw data at data
warehouses by applying several methods. Data mining is
developing very rapidly, and its area of usage is becoming
widespread. Educational area is one of those areas mentioned. In
this study, data mining and its processes were investigated. Data
regarding the students enrolled in the Vocational High School of
Agn ibrahim Cecen University was collected, and the clustering
algorithms of data mining were applied to this data by using
WEKA software. The analysis of algorithmic study results helped
us to identify the factors affecting the success of the students, and
also helped us to state the clustering algorithms that best suit to
the obtained data.

Index Terms—Data Mining, Data Mining Process,
Clustering Algorithms, K-Means, DBScan, OPTICS, Vocational
High School

I. GIRIS

Teknolojinin  yogun olarak kullanildigi gilinlimiizde
bilgilerin elektronik ortamlarda tutulmasiyla birlikte veri
ambarlarinda ¢ok biiyilk miktarda veri birikimi meydana
gelmis, glin gectikte veri birikimi inanilmaz boyutlara
ulagmugtir. Veri ambarlarinda yigin halinde depolanan veri,
veri madenciligi teknikleri ile anlamli, kullanilabilir bilgiler
haline getirilerek bu bilgi dogrultusunda tahminler yapilmasi
veya cesitli kararlar alinmasi saglanabilir.
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Tolga AYDIN/ Atatiirk Universitesi
Miihendislik Fakiiltesi/Bilgisayar Miihendisligi
Merkez, Erzurum
atolga@atauni.edu.tr

Veri madenciligi bankacilik, saglik, sigortacilik, tip,
egitim, pazarlama ve satis alaninda, hedef pazarlarin
tespitinde, miisteri iligkilerinin y6netiminde, risk analizi ve
dolandiricilik saptamada, web analizi gibi birgok alanda
uygulanmaktadir. Egitim alaninda, 6grencilerden alian veriler
analiz edilerek Ogrencilerin basarilari etkileyen faktorler
bulunabilir, egitim kalitesi artirilabilir. Ayni1 zamanda
Ogrencinin mezun oldugu lisans programi ile KPSS (Kamu
Personel Se¢me Sinavi)’deki basart durumunun analizi,
boliimlere gore basarinin tespit edilmesi, Lisans yerlestirme
puani ile liniversitedeki basarasinin Olgiilmesinde ve mezun
oldugu lise tirii ile {tiniversitedeki basarisi arasinda bir
iligkinin dgrenilmesinde de uygulanilabilir.

Bu calismada ilk 6nce veri madenciligi ile ilgili gerekli
literatiir taramasi yapilip temel kavramlar acgiklanmis,
uygulamada kullanilan bilgisayar yazilimlar1 ve verinin
toplanmasi, diizenlenmesi siireci anlatilmistir. Daha sonra,
hazirlanan veri setine WEKA yazilimi kullanilarak kiimeleme
algoritmalarindan K-Means, DBScan ve  OPTICS
algoritmalar1 uygulanarak elde edilen sonuglar verilmistir. Son
olarak Meslek Yiiksekokulunda egitim goéren Ogrencilerin
basarilarmi etkileyen faktorler ve veri setimize hangi
kiimeleme algoritmalarinin uygun oldugu belirtilmistir.

1. VERi MADENCILIGI ve SURECI

Veri madenciligi 6nceden bilinmeyen, gegerli ve
uygulanabilir bilgilerin ¢ok biiyiik veri ambarlarindan
saglanmast ve bu bilgilerin isletme kararlari alinirken
kullanilmasidir [1]. Larose’a gore veri madenciligi, yeni
yontemlerle veriler arasinda gizli iliskileri ortaya koyan bir
bilim dalidir [2]. Veri madenciligi siireci ise veri ambari
olusturulmast ve bu verilere dayanarak veri madenciligi
islemlerinin yerine getirilmesi asamalarindan olusur [3].

Veri madenciligi siirecinde izlenecek adimlar:

A. Veri Se¢imi (Data Selection)

Bu asamada amaca uygun birden fazla veri kiimesi
birlestirilerek, uygun 6rneklem kiimesi olusturulur [4].
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B. Veri Temizleme ve Onisleme (Data Cleaning &
Preprocessing)

Verileri temizlemek sadece veriyi ¢ikarmak degildir.
Elimizde bulunan &6rnek kiimeye ait niteliklere iligkin eksik
verilerin tamamlanmast i¢in farkli metotlar vardir. Bunlar [5]:

e  Eksik veri iceren kayitlar ¢ikarilabilir.

e Degiskenin ortalamasi, eksik degerlerin yerine

kullanilabilir.

e  Eksik veri igeren degiskenler, var olan verilere gore en

uygun deger ile doldurulabilir.

C. Veri Déniigtiirme (Data Conversion):

Veri doniigtirme iglemi, verilerin segilen veri madenciligi
modeli i¢in uygun formlara doniistiiriilmesi asamasidir [6]. Bu
asamada, toplanan veriler, islenmek icin uygun formlara
doniistiiriiliir. Veri donistirme asamasinda normalizasyon
teknigi kullanilir. Eldeki verilerin 0-1 araligma indirilmesi
islemine normalizasyon denir. Normallestirme; yapay sinir
aglari, kiimeleme ve smiflandirma gibi uzaklik olglimleri
iceren algoritmalar i¢in dzellikle yararlidir [7].

D. Veri Madenciligi (Data Mining)

Bu asamada kullanilacak olan modelleme tekniginin
secilmesidir  [8]. Modelleme teknikleri tahmin edici
(Predictive) ve tanimlayici (Descriptive) modeller olarak iki
sekilde incelenmektedir. Smiflama ve regresyon modelleri
tahmin edici; birliktelik kurallar1 ve kiimeleme modelleri ise
tanimlayict modellerdir.

E. Degerlendirme (Evaluation)

Modelin degerlendirilmesi; basar1 kriterlerine, edinilmis
tecriibelere ve test sonuglarina gore modelin degerlendirilmesi
asamasidir. Amag, tiim projenin degerlendirilmesinden ¢ok
modelin teknik yonden degerlendirilmesidir [9].

I11. VERI MADENCILiIGi KUMELEME ALGORITMALARI

Kendi i¢inde benzer ozellik tasiyan; fakat diger
gruplardakine benzemeyen nesneler igeren her gruba kiime ad1
verilir. Kiimeleme, veri nesnelerinin gruplara ayrilmasi
islemidir. Kiimeleme analizi, veri setinin i¢inde bulunan
anlamli veya kullanigh gruplar1 bulma siirecidir. [10].
Nesneler gruplandirilirken nesnelerin  6zelliklerinin  kiime
icindeki  benzerligin  yiiksek, diger kiimelerle olan
benzerliginin ise diisiik olmasi gerekir [11]. Kiimeleme analizi
pazarlama, biyoloji, cografya, internet, sehir planlamasi,
deprem aragtirmalar1 gibi alanlarda kullanilabilir [12]. Bu
caligmada uygulanan veri madenciligi kiimele algoritmalari:

A. K-means Algoritmasi

K-Means algoritmasi, bir veri kiimesini baglangicta
belirtilen k sayida kiimeye boler. Kiimedeki verilerin
arasindaki benzerlik, kiimenin agirlik merkezi olarak
belirlenen bir veri ile kiimedeki diger veriler arasindaki
uzakliklarmn ortalama degeri alarak belirlenmektedir [7].

B. DBSCAN Algoritmasi

DBSCAN, tiim veri setinde her nesneyi ¢ekirdek nesne (bir
kiimede belirli olan bir nesne), sinir nesnesi (bir kiimenin
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sinirindaki nesneler) ya da yayilma nesnesi (herhangi bir
kiimenin digindaki belirli nesneler) olarak inceler. Bu ilk
adimdan sonra, birbirine yakin ¢ekirdek nesneler bir kiimede
bir araya getirilir [13].

C. OPTICS Algoritmasi

OPTICS algoritmast iki ayr1 parametreden yararlanir [14].
Bunlar i¢ mesafe (core-distance) ve ulasilabilirlik mesafesi
(reachability-distance) parametreleridir. i¢ mesafe; p noktast,
veri tabaninin bir elemant ve g, mesafe degeri olarak alinirsa p
noktasinin etrafinda bulunan baska noktalarla olan minimum &
mesafesidir. Ulagilabilirlik mesafesi ise p noktasmni diger
noktalar iizerindeki yogunluga eristirecek en kiigiik mesafe
degeridir.

IV. UYGULAMA

Bu calismada kullamlan veriler, Agr1i Ibrahim Cecen
Universitesi Meslek Yiiksekokulu'nda 2011-2012 egitim
dgretim donemi ve dncesine ait olup {iniversitenin Bilgi Islem
Daire Bagkanligindan Microsoft Excel formatinda alinmustir.
Veri madenciliginin en 6nemli unsurlarindan biri olan ve
glivenilirligini arttiran veri kalitesini yiikseltmek i¢in Excel
formatinda alinan veriler gesitli islemlerden gegirilmek iizere
Microsoft SQL Server 2008 (MSSQLServer-2008) veri
tabanma aktarilmistir. MSSQLServer-2008 veri tabaninin
secilmesinin nedeni, veriler {izerinde temizleme, birlestirme,
déniistiirme islemlerinin kolay bir sekilde yapilabilmesidir.

Universiteden alman bilgiler disinda, 6grencilerin
basarisini etkileyebilecek diger faktorler Meslek Yiiksekokulu
Miidirligtniin izni ile 6grencilere sunulan bir form tizerinden
alinmustir. Ogrencilerden alinan bilgiler Delphi programlama
dili  yardimi ile MSSQLServer-2008 veri tabanma
aktarilmistir.

V. UYGULAMADA VERI MADENCILIGI SURECI

A. Verinin temizlenmesi

Veri temizleme asamasinda uygulamada kullanilacak
veriler tizerinde, eksik verilerin tamamlanmasi i¢in Structured
Query Language (SQL) komutlar1 ve Transact SQL (T-SQL)
komutlar1 kullanilmistir.

B. Veri Birlestirme ve Doniistiirme

Veri Birlestirme agsamasinda 6grencilerin tiim 6zelliklerini
tek tabloda (OgrenciGenelBilgileri) gostermek ig¢in T-SQL
kodlar1 yardimi ile OgrenciTanim ve OgrenciBilgileri tablolar1
Ogrenci  numarasina  alanina  gore iliskilendirilerek
OgrenciGenelBilgileri ismi ile yeni olusturulan tabloya
eklenmistir. Bu iglem sonunda 581 kayittan olusan ve
uygulamada asil olarak  kullanilacak  veri  kiimesi
olusturulmustur.

Veri Dbirlestirme asamasindan sonraki adim  veri
dontistiirme islemidir. Niteliklerin veri doniisiimden Once ve
veri doniisimiinden sonra aldigi degerler Tablo I’de
verilmistir.
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DEGERLER

Nitelikler

Veri Déniisiimiinden Once

Veri Déniigiimiinden Sonra

Cinsiyeti (ERKEK, KADIN)

Cinsiyeti (E, B)

Dogumyeri (AGRI, DIGER)

Dogumyeri (A, D)

Liseturu (Meslek Lisesi, Diger)

Liseturu (M, D)

Kaldigiyer (Ailemle, Yurtta, Kirada)

Kaldigiyer (A, Y, K)

Babameslegi (Esnaf, Memur, Ozel

Babameslegi (E, M, O, C)

Sektor, Caligmiyor)

VI. UYGULAMA ANALIZI ICIN KULLANILAN
PROGRAM

Verilerin analizi igin, Waikato Universitesi tarafindan
1996’da ilk resmi siiriimii yaymnlanmis olan bir makine
ogrenme (machine learning) ve veri madenciligi (data mining)
program1 olan WEKA (Waikato Environment for Knowledge
Analysis) paket programi kullanilmugtir.

WEKA programi ARFF (Attribute Related File Format)
formatim desteklemektedir. Bu calismada kullanilan veriler
Excel2Arf Converter programi ile ARFF formatina
donistirilmiistir.

VIl. BULGULAR ve YORUM

Calismada hazirlanan veri kiimesinden sonagno niteligi
secilerek K-Means algoritmast uygulandiginda elde edilen
sonuglar Tablo I1’de verilmistir.
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TABLO Il. K-MEANS ALGORITMASININ SONUCU ve OZETi

Kiimeler ve Verilerin Kiimelere Dagilim
Kiime No 0 1 2
Not Ortalamalasi(sonagno) 2.3346 3.1591 1.3688
OZELLIiKLER Ozelli!d erin Aldig K.Sayis1 % K.Sayis1 % K.Sayis1 %
Degerler
M (Meslek Lisesi) 164 51,2500 88 27,5000 68 21,2500
Lise Tiirii
D (Diger Lise) 136 52,1073 91 34,8659 34 13,0268
A (Agr) 108 53,2020 62 30,5419 33 16,2562
Dogum Yeri
D (Diger) 192 50,7937 117 30,9524 69 18,2540
0-750 TL 135 47,0383 100 34,8432 52 18,1185
751-1500 TL 106 52,4752 61 30,1980 35 17,3267
Ayhk Gelir
1501-3000 TL 50 61,7284 17 20,9877 14 17,2840
3000+ TL 9 81,8182 1 9,0909 1 9,0909
A (Ailemle) 159 60,2273 72 27,2727 33 12,5000
Kaldig Yer Y (Yurtta) 56 42,1053 56 42,1053 21 15,7895
K (Kirada) 85 51,8293 51 31,0976 28 17,0732
0-3 57 55,3398 23 22,3301 23 22,3301
Kardes Sayisi 4-6 126 47,7273 85 32,1970 53 20,0758
7+ 117 54,6729 71 33,1776 26 12,1495
15-20 94 44,9761 59 28,2297 56 26,7943
21-30 177 54,7988 105 32,5077 41 12,6935
Yas1
’ 31-35 6 35,2941 9 52,9412 2 11,7647
35+ 23 71,8750 6 18,7500 3 9,3750
M (Memur) 87 58,0000 33 22,0000 30 20,0000
E (Esnaf) 55 48,2456 32 28,0702 27 23,6842
Baba Meslegi
C (Calismiyor) 133 46,3415 98 34,1463 56 19,5122
O (Ozel Sektér) 25 50,0000 16 32,0000 9 18,0000
E (Erkek) 205 50,7426 125 30,9406 74 18,3168
Cinsiyeti
B (Bayan) 95 53,6723 54 30,5085 28 15,8192
E (Evet) 32 48,4848 17 25,7576 17 25,7576
Saghk Sorunu
H (Hayur) 268 52,0388 162 31,4563 85 16,5049
B E (Evet) 16 59,2503 4 14,8148 7 25,9259
Calisma
Durumu H (Hayur) 284 51,2635 175 31,5884 95 17,1480
A E (Evet) 286 51,3465 171 30,7002 100 17,9533
nne Yasiyor
mu? H (Hayir) 14 58,3333 8 33,3333 2 8,3333
Baba Yagiyor E (Evet) 255 50,7968 155 30,8765 92 18,3267
mu? H (Hayrr) 45 56,9620 24 30,3797 10 12,6582

Tablo Il incelendiginde not ortalamasina gore en basarili kiimenin 1. kiime (not ortalamast = 3.1591), en basarisiz kiimenin ise
2. kiime (not ortalamasi = 1.3688) oldugunu sdyleyebiliriz. Tablo II’ye istinaden, lise tiiriine gore kayitlarm kiimelere dagilimi
Sekil. 1’de verilmigtir.
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M (Meslek Lisesi)

9%51,25Q0 |%52,1073

u D (Diger Lise)

0(2.336)

1(3.1591) 2(1.3688)

Sekil. 1. Lise tiiriine gore kayitlarin kiimelere dagilimi

Sekil. 1 incelendiginde meslek lisesinden mezun olan
ogrencilerin 2. kiimede yogunlagma oranimnin diger liselerden
mezun olan 6grencilerden daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
Ayni zamanda meslek lisesinden farkli bir liseden mezun olan
ogrencilerin 1. kiime ve 0. kiimede yogunlagsma oraninin
meslek lisesinden mezun olan Ogrencilerden daha yiiksek
oldugu gorilmektedir. Buna gore, meslek lisesinden mezun
olan &grencilerin, diger liselerden mezun olan dgrencilere gére
basari diizeyinin daha diisiik oldugunu séyleyebiliriz.

Tablo II’ye istinaden, dogum yerine gore kayitlarin
kiimelere dagilimi Sekil. 2°de verilmistir.

%53,2020

%50,7937 mA (Agn)

D (Diger)
%30,5419 9630 9524

0,
#ip.2 9g18,2540

0(2.336) 1(3.1591) 2(1.3688)

Sekil. 2. Dogum yerine gore kayitlarin kiimelere dagilimi

Dogum yerine gore &grencilerin  kiimelere dagilimi
incelendiginde, kayitlarin kiimelere dengeli bir sekilde
dagildigini soyleyebiliriz.

Tablo II’ye istinaden, aylik gelire gore kayitlarin kiimelere
dagilimi Sekil. 3’de verilmistir.
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%81,8182 mQ-750 TL
®m751-1500 TL
1501-3000 TL

3000+ TL

%61,7284
%52,47

%47,0383 |

©30,1980
620,9877 %17,3267

. 9%18,1185017,2840
9‘09(’% N | 99,0909
0(2.336) 1(3.1591)2(1.3688)
Sekil. 3. Aylik gelire gore kayitlarin kiimelere dagilimi

Sekil. 3 incelendiginde aylik geliri 0-750 TL arasinda olan
ogrencilerin 1. kiimede yogunlasma oranmin daha yiiksek
oldugu goriilmektedir. Bu da disiik gelirli aile yapisina sahip
ogrencilerin basar1 oranmin daha yiiksek oldugunu gosterir.

Tablo II’ye istinaden, kaldig1 yere gére kayitlarin kiimelere
dagilimi Sekil. 4’de verilmistir.

A (Ailemle)
%60,2273 =Y (Yurtta)
51,8293 K (Kirada)
o442,1053 %42,1053
|
%17,0732

%27 274$31,0976

| %15,7895
\ %12,5?09

1(3.1591) 2(1.3688)

0(2.336)

Sekil. 4. Kaldig1 yere gore kayitlarin kiimelere dagilimi

Sekil. 4’e¢ gore yurtta kalan Ogrencilerin 1. kiimede
yogunlasma oraninin daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu
durumda yurtta kalan o6grencilerin daha basarili oldugunu
sOyleyebiliriz.

Tablo II’ye istinaden, kardes sayisina gore kayitlarin
kiimelere dagilimi Sekil. 5’de verilmistir.
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m0-3

0
755,339 64 6729 "a6
%p7,7273
| %33,1776 ™
%32,1970

%22,3301 |  %22,3301

| 9620,0758
\/ 12,1495

0(2.336) 1(3.1591)  2(1.3688)

Sekil. 5. Kardes sayisina gore kayitlarin kiimelere dagilim

Sekil. 5’e¢ gore kardes sayisi 7 ve daha fazla olan
ogrencilerin 1. kiimede yogunlasmasi, kalabalik aile yapisina
sahip &grencilerin basari oraninin daha yiiksek oldugunu
gOsterir.

Tablo II’ye istinaden, yasa gore kayitlarin kiimelere
dagilimi Sekil .6°da verilmistir.

%71,8750

m15-20

m21-30
31-35

26,7943  "35F

§612,6935
%11,7647

v WA)79,3750

2(1.3688)

0(2.336)

Sekil. 6. Yasa gore kayitlarin kiimelere dagilimi

1(3.1591)

Sekil. 6 incelendiginde yas1 21-30 ile 31-35 arasinda olan
ogrencilerin en basarili(1.kiime) kiimede yogunlagma oraninin
diger yas gruplarima gére daha yiiksek, ayn1 zamanda bu yas
grubundaki Ogrencilerin en basarisiz (0.kiime) kiimede
yogunlagsma oranmnin daha diisiik oldugu goriilmektedir. Bu
durumda yas1 21 ile 35 arasinda olan 6grencilerin daha bagarili
oldugu sdylenebilir.

Tablo II’ye istinaden, baba meslegine gore kayitlarin
kiimelere dagilim Sekil. 7°de verilmistir.
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u M (Memur)
%58,0000
%48,2456  E (Esnaf)
%46,3415

C (Calismryor)

%32,0000
%34,1463

m O (Ozel Sektdr)

%23,6842

0(2.336)1(3.1591) 2(1.3688)

Sekil. 7. Babanin meslegine gore kayitlarin kiimelere dagilimi

Sekil. 7 incelendiginde 1. kiimede babasi ¢aligmayan veya
ozel sektorde galigan Ggrencilerin yogunlagma oraninin daha
yiitksek olmast, bu profildeki 6grencilerin bagari1 oraninin daha
yiiksek oldugunu gostermektedir.

Tablo II’ye istinaden, cinsiyete gére kayitlarin kiimelere
dagilimi Sekil. 8’de verilmistir.

u E (Erkek)
953,6723

%50,7426 = B (Bayan)

%30,9406

%30,5085

%18,3168
©15,8192

0(2.336) 1(3.1591) 2(1.3688)

Sekil. 8. Cinsiyete gore kayitlarin kiitmelere dagilimi

Sekil. 8’e gore cinsiyete gore kayitlarin dengeli bir sekilde
kiimelere dagildigi goriilmektedir.

Tablo II’ye istinaden, saglik sorununa gore kayitlarin
kiimelere dagilimi Sekil. 9°da verilmistir.

B E (Evet)
952,0388 = H (Haym)
948,48
9431,4563
925,7576
| %16,5049
0.(2.336)  1(3.1591)  2(1.3688)

Sekil. 9. Saglik sorununa gore kayitlarin kiimelere dagilimi
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Sekil. 9 incelendiginde saglik sorunu olmayan 6grencilerin
en basarili kiimede (1.kiime) yogunlasma oraninin daha
yiiksek olmasi ve en basarisiz kiimede(2.kiime) yogunlasma
oraninin daha diisiik olmasi saglik sorunu olmayan
ogrencilerin basar1 oraninin daha yiiksek oldugunu gosterir.

Tablo II’ye istinaden, annenin galigma durumuna gore
kayitlarm kiimelere dagilimi Sekil. 10°da verilmistir.

9%59,2593
B E (Evet)

%51,2635

= H (Hayir)

%31,5884
%25,9259
%17,1480

0.(2.336) 1(3.1591) 2(1.3688)

Sekil. 10. Annenin ¢aligma durumuna gére kayitlarin kiimelere dagilim

Annenin ¢alisma durumuna gore kayitlarin kiimelere
dagilimini inceledigimizde, annesi ¢alismayan 6grencilerin 1.
kiimede yogunlagma oraninin daha yiiksek, 2 kiimede ise daha
diisiik oldugu goriilmektedir. Bu durumda annesi ¢alismayan
ogrencinin  basart  oraninin  daha  yiiksek oldugunu
sOyleyebiliriz.

Tablo II’ye istinaden, annenin hayatta olma durumuna
gore kayitlarin kiimelere dagilimi Sekil. 11 ve babanin hayatta
olma durumuna gore kayitlarin kiimelere dagilimi ise
Sekil. 12°de verilmistir.

9%58,3333

B E (Evet)

® H (Hayir)

98,3333

A

0.(2.336) 1(3.1591)2(1.3688)

Sekil. 11. Annenin hayatta olma durumuna gore kayitlarin kiimelere dagilimi
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%56,9620
u E (Evet)
%30,87, 0.3797 = H (Hayir)
%18,3267
%12,6582
0.(2.336) 1(3.1591) 2(1.3688)

Sekil. 12. Babanin hayatta olma durumuna gére kayitlarin kiimelere dagilimi

Sekil. 11 ve Sekil. 12 incelendiginde anne veya babanin
hayatta olma durumuna gore kayitlarin kiimelere dengeli bir
sekilde dagildigin sdyleyebiliriz.

Calismada hazirlanan veri kiimesi DBScan algoritmasima
uygulandiginda Sekil. 13°deki sonug elde edilmistir:

TR T

)
1 N}

f &3
)
o

L H
> NN
> ¢
> ¢
> ¢
> ¢
SR 4, 300 LK 0 N0 H
MU TP IARA AR N 2
§ > Wixn
» Wi
- ¢
> 0
> 4
-> &
> 0
<> i
-> ¢
> Nix

Time tabed tO DUdle model (2ull treiaing deta) | 0,53 secoade
wes Model aad evaleation oo training et s
Clustered Instendes

L ¥

- =

Unclurtered lostencer 1 1))

Sekil. 13. DBScan algoritmasinin WEKA ¢iktist
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DBScan algoritmasinda & ve MinNs degerleri
degistirilerek cesitli sonuglar elde edilmis sonuglardan biri
Sekil. 13°de verilmistir. Sonuglara bakildiginda verinin 3
kiimeye ayrildigi; %74,6987’sin 0. kiimeye, %0,6884 niin 1.
ve 2. kiimelere dagitildig1, %23,9242’sinin ise kiimeler disinda
kaldig1 goriilmiistir. Veriler DBScan algoritmas: altinda
incelendiginde, algoritmanin eldeki veriye uygun olmadigi
gOriilmiistiir.

Calismada hazirlanan veri kiimesi OPTICS algoritmasina
uygulandiginda Sekil. 14°deki sonug elde edilmistir.

Clusterer output

[ 0.) 2.55,0,0,0-780,%,4-6,21-30,C,E, B, 5,E - c dist: UNDEFINED  r disc: THDEFINED
[ L) 2.61,0,0,0-750,%, 46,2130, C,E B8, E - c dist: UNEFINED  r disc: THDEFINED
[ 10.) 3.04,0,0,751-1500,K, 4-6,20-30,E,E, §,K,E, - c dist: ONDEFINED  r disc: TNDEFINED
{100.] 2.09,¥,0,1501-3000, 8, 4-6,15-20,M,B,,8,F --> c dist: UNDEFINED  r dist: TNDEFINED
{101.) 2.63,0,0,751-1500,K,4-6,15-20,0,E, 8, B,E, - c dist: WOEFINED  r dist: TNDEFINED
{102.) 2.05,0,0,0-750,3,4-6,20-30, M,E, B, H,EE > c dist: WNDEFINED  r dist: UNDEFINED
103.) 2.87,%,3,751-1500,B, 46, 20-30,4,E, &, 8,E, - c_dist: UNDEFINED  r_disc: THDEFINED
[L04.) 2.42,0,0,0-750, %, 4-6,20-30,C,E B, E > c dist: UNDEFINED  r disc: THDEFINED
105.) 2.23,0,0,0-750,%, 46,2130, 4,B 5, §,E,E - c dist: UNDEFINED  r disc: THDEFINED
108.) 2.08,,3,0-750,3,4-6,15-20,C,E B, 0,5,E = c dist: UNDEFINED  r dist: TNDEFINED
{107.) 1.56,0,0,751-1500,¥,4-6,15-20, M,E, 8, B,E, - c dist: WOEFINED  r dist: DNDEFINED
[108.) 2.64,D,8,0-750,%,4-,20-30,C,E B H,ET - cdist: WOEFINED  r dist: TNDEFINED
[109.) 2.44,0,0,0-750,%, 4-6,15-20,C,E, B, H,E T - c dist: UNDEFINED  r dist: UNIEFINED
[ 11.) 1.67,%,0,0-750,8,4-6,15-20,C,E B, E - c dist: UNDEFINED  r dist: THDEFINED
L10.] 3.33,,0,751-1500,1, 4-6,15-20,0,E, 5,8,E, - c dist: UNDEFINED  r dist: THDEFINED
{L1.) 3.31,D,0,751-1500,K, 4-6,20-30,4,E, 5,88, - c dist: ONDEFINED  r dist: TNDEFINED
{112.) 1.42,4,0,0-750,%,4-,20-30, E,E B H,ET - cdist: WOEFINED  r dist: ONDEFINED
{113.) 2.80,4,0,0-750,%,4-,20-30,C,E, B, EET - cdist: WOEFINED  r dist: TNDEFINED
{114.) 1.52,0,0,751-1500 K, 4-6, 2150, C,E,B,E,E, = c dist: WNDEFINED  r dist: UNIEFINED
[L15.] 1.4,4,D,751-1500, K, 4-6,21-30,E, L, E,§,E,E > c dist: UNDEFINED  r disc: THDEFINED
L16.) 2.7,0,0,0-750,3, 4-6,31-35,C,E, §,K,E,E > c dist: UNDEFINED  r dist: THDEFINED
{L17.) 1.7,0,3,1501-3000,&, 46, 20-30,,E, §,8,E, - c dist: UNDEFINED  r dist: THDEFINED
[118.) 1,4,D,0-750,¥,4-6,15-20, C,E, B, B, E, --» c.dist: DNEFINED  r dist: TNDEFINED
{118.) 3.5,0,D,1501-3000,&,4-6, 21-30,E,E, B, B,E, - c dist: WOEFINED  r dist: INDEFINED
[ 12.) 2.27,0,0,0-750,%,4-,20-30,C,E B H,ET - c dist: WOEFINED  r dist: TNDEFINED
{120.) 0.7,4,D,751-1500, K, 4-6,15-20,E,E,H,8,8,E > c dist: NDEFINED  r dist: UNIEFINED
{L2L.) 1.7,0,0,0-750,1,4-6,15-20,C,B, 5,8, 5, > c dist: UNDEFINED  r disc: THDEFINED
[122.) 1.7,4,3,0-T50,K, 4-6,20-30,C,E, §,R,E,E > c dist: UNDEFINED  r disc: THDEFINED

Sekil. 4.14. OPTICS algoritmasinin WEKA ¢iktist

OPTICS algoritmasmin sonucu incelendiginde hazirlanan
verinin ¢ogunun tanimlanmamig (Undefined) veri olarak
kiimelendigi goriilmektedir. Bu da OPTICS algoritmasinin
calismada kullanilan veriye uygun olmadigini gostermektedir.

VIII. SONUC ve ONERILER

Bu calismada veri madenciligi siirecinde yapilmasi
gerekenler ele alinmis ve Meslek Yiiksekokullarinda egitim
goren Ogrencilerin basar1 diizeylerini etkileyen faktorler, veri
madenciligi kiimeleme teknikleri kullanilarak incelenmistir.

Meslek Yiiksekokullari, cesitli mesleklerde egitimli,
basarili ve kaliteli bireyler yetistirmek amaciyla kurulmus
egitim kurumlaridir. Giiniimiizde sirketlerin artmasiyla ara
eleman ihtiyaci giderek artmakta, bu nedenle Meslek
Yiiksekokullarina biiyiik gérev diismektedir. Daha kaliteli ve
basarilt Ogrenciler yetistirmek amaciyla veri madenciligi
kiimeleme teknikleri kullanilarak &grencilerin basarilarini
etkileyebilecek faktorler incelenmis ve c¢esitli sonuglar
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bulunmustur. Bu faktorler goz oniinde bulundurularak daha
basarili bireyler yetistirilebilir.

Orneklem olarak alman Meslek Yiiksekokulu verileri SQL
ve T-SQL kodlar1 yardimi ile temizleme, doniistiirme islemleri
ile istenen formata doniistiiriildiikten sonra, WEKA programi
biinyesindeki kiimeleme teknikleri ile modellenmistir. Bu
calisma kapsaminda kiimeleme tekniklerinden K-Means,
DBScan ve OPTICS algoritmalar1 kullanilmastir.

K-Means algoritmasmin sonucu incelendiginde:

e Meslek lisesinden farkli bir liseden mezun olan

ogrencilerin daha basarili oldugu,

e Yurtta kalan 6grencilerin daha basgarili oldugu,

e Ailesinin aylhk geliri 0-750 TL arasinda olan
ogrencilerin basari oraninin daha yliksek oldugu,

e 7 veya daha fazla kardese sahip Ogrencilerin daha
basarili olmasi, kalabalik aile yasammin 6grenciye
daha fazla sorumluluk getirdigi,

e 21 ile 35 yas arasinda olan 6grencilerin bagar1 oranimnin
daha yiiksek oldugunun goériilmesi belli bir olgunluga
gelmis 6grencinin hayata bir an dnce atilmak amaciyla

daha fazla calistigy,

e Saglik sorunu olmayan ogrencilerin basari oraninin
daha yiiksek oldugu,

e Annesi c¢aligmayan Ogrencinin bagari oraninin daha
yiiksek oldugu,

e Diger ozelliklerde ise dengeli bir dagilim oldugu

sonuglarna varilmistir.

Sonu¢ olarak yaptigimiz ¢alismada, uygulamada
kullandigimiz veri setine K-Means, DBScan ve OPTICS
algoritmalar1 uygulanmigtir. K-Means algoritmast olumiu
sonuglar vermis, DBScan ve OPTICS algoritmalarinda
herhangi bir sonuca varilamamistir. Bu durumda K-Means
algoritmasmin daha iyi sonug vermesi eldeki veriler islenirken
bu algoritmanin kullanilmasinin, daha uygun olacagini akla
getirmektedir.
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Ozetce—Bu makalede, yerel alict alanlar asir1 63renme
makinesi (YAA-AOM) ile yiiz tamma gerceklestirilmistir. Yiiz
tamma, goriintii isleme ve makine 6grenmesi alanlarinda ilgi
¢eken Onemli bir uygulamadir. Konu ile alakah literatiirde
bir¢ok metot mevcuttur. Temel bilesen analizi (TBA) tabanh
ozyiiz ve dogrusal ayristirma analizi (DAA) tabanh Fisheryiiz
onemli ornekler arasindadir. TBA, yiiz goriintiilerinin temel
bilesenlerini elde edip, adl verilen bu temel bilesenlerin dogrusal
bilesimi ile yaklasik olarak yiiz goriintiilerini modellemeyi
amaclar. DAA ise aydinlanma ve poz degisiminden daha az
etkilenir. Son zamanlarda, biiyiik veri tabanlar ile yiiz tamma,
derinyiiz kavramimi dogurmustur. Geriye yayillim o6grenme
algoritmasi kullanan Evrisimsel sinir aglarinin (ESA) basaril
yiiz tamma uygulamalari mevcuttur. ESA’nin egitim siirecinin
uzun olmasi ve egitim siirecinde yerel bir c¢oziime takilma
ihtimali 6nemli dezavantajlar1 olarak bilinir. Asir1 6grenme
makinesi (AOM), geriye yaylhm algoritmasinin  baz
dezavantajlarin1  gidermek icin Onerilmis popiiler bir
simflandirma yontemidir. AOM iyi genelleme performansi, asiri
hizhh 6@renme yetenegi ve diisiik islem karmasikhg gibi 6nemli
avantajlara sahiptir. Yerel alic1 alanlar (YAA) bilgisinin AOM
icine entegre edildigi YAA-AOM yapisi, ESA’ya alternatif bir
model olarak 6nerilmistir. Boylece bu cahsmada, YAA-AOM ile
yiiz tamma gergeklestirilmistir. Bu amacla genisletilmis Yale B
yiiz veri seti kullamlmistir. Gergceklestirilen deneysel ¢alismalar
ve Kkarsilastrmalar YAA-AOM’nin yiiz tammada basarih
oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler—Yiiz tanima, Derin 6grenme, Yerel alict
alanlar ve Asir1 6grenme makinesi.

Abstract—In this paper, face recognition was conducted with
local receptive fields based extreme learning machine (ELM-
LRF). Face recognition is an important application which gains
quite interest in image processing and machine learning
communities. Principle component analysis (PCA) based
eigenfacea and linear discriminant analysis (LDA) based
Fisherface are important examples of the application. PCA
obtains the principle components of the face images and then
models the face images by using a linear combination of these
principle components. LDA has resistant due to illumination and
pose variations. Recently, face recognition in huge dataset
prorates deepface concept. Convolutional neural network (CNN),
which uses back propagation (BP) learning algorithm, has
successful face recognition applications. CNN has long training
periods and due to the BP, it tends to reach a local minimum.
ELM, which was proposed to overcome some deficiencies of BP
algorithm, is a powerful classification tool. ELM has better
generalization performance whose learning speed can be much
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faster than traditional feedforward network learning algorithms.
Integrating Local receptive fields (LRF) information into ELM
makes ELM-LRF as an alternative tool to CNN. Thus in this
work, we conducted face recognition with ELM-LRF structure.
To this end, extended Yale B face dataset has been used in
extensive experimental works. The obtained results and
comparisons showed that ELM-LRF was quite successful in face
recognition.

Index Terms—Face recognition, deep learning, local receptive
fields, and extreme learning machine.
l. Giris

Yiiz tanima, diger bir ifade ile verilen bir goriintiide veya
videoda var olan yiiziin veya yiizlerin belirlenip daha sonra
belirlenen bu yiiziin veya ylizlerin kime ait oldugunu tespit
edilme siireci olarak bilinen popiiler bir goriintii isleme
uygulamasidir. Konu, her dénem cazip olmasina ragmen, akillt
telefonlarin hayatimiza girmesi ile kendisine olan ilginin hayli
yiiksek oldugu bir déneme girilmistir.

[k yiiz tamima uygulamalar1 1950°li yillara dayansa da,
giinlimiize kadar ulagan basarili ¢alismalar 90’11 yillarda
yapilmustir [1]. Temel bilesen analizine (TBA) dayali yiiz
tanima, 1991 yilinda Turk ve Pentland tarafindan onerilmistir
[1]. TBA, yiiz goriintiilerinin temel bilesenlerini elde edip,
Ozyiiz ad1 verilen bu temel bilesenlerin dogrusal bilesimi ile
yaklagik olarak yiiz goriintiilerini modellemeyi amaglar. TBA
tabanli yiiz tanimanin en 6nemli sorunlarindan biri aydinlama
ve poz degisimlerine duyarli olmasidir. Aydinlanma ve poz
degisiminden daha az etkilenen Fisheryiizler, goriintii uzayini
daha diisik boyutlu 6znitelik uzayna diisiiriicken, sinif igi
degisimleri azaltan ve simiflar arasi degisimleri arttiran
Dogrusal Ayristirma Analizi (DAA) yontemini kullanir [2].
Sifir-uzay temelli yiiz tanima, Fisheryiizler yonteminde
kullanilmayan diisiik varyanshi bilgilerin de kullanilmasini
saglayan basarili yontemlerden biri olmustur [3]. Yiiz tanimay1
belirli bir modele bagli olarak gergeklestiren yiiz tanima
¢alismalari, model tabanli yontemler olarak adlandirilmaktadir
[4]. Yz gorintilerinin kurulan bir model parametreleri
yardimiyla tam olarak ifade edilebilmesi esas amagtir. Ayni
zamanda bu model parametreleri kiginin taninmasi, poz
tahmini, yliz ifadesinin saptanmast gibi problemlerin
¢oziimiinde de siklikla kullanilmaktadir.
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Sekil 1. Genisletilmis Yale B veri seti i¢in bazi 6rnek yiiz imgeleri

Son zamanlarda, derin dgrenme algoritmalarmin gelisimi
ve etkili kullanimu ile birlikte derinyiiz tanima ydntemi ortaya
cikmigtir [5]. Derinyliz tanima, evrigimsel sinir agi (ESA)
tabanli bir yontem olup, biiyiik yiiz veri tabanlarinda (2.6
milyon yiiz gorlintiisii) yliksek tanima basarim gostermistir.
Derinyliz tanima algoritmasinin bu denli basarili olmasmin
altinda yatan sir, kullanmig oldugu 6grenebilen yerel
siizgecglere sahip ESA ag yapisidir. ESA ag mimarisi, bir giris
imgesi pikselleri arasindaki uzamsal bilgiyi kullanmayi
amaglamaktadir. ESA’lar evrisim ve toparlama olarak
adlandirilan iki temel islemi kapsamaktadir. Bu islemler agin
ardigik katmalarinda gomiiliidiirler. Evrisim ve toparlama

islemleri, siniflandirmaya yardimci olan yiiksek seviyeli
Ozellikler elde etmeyi amacglar. ESA’min en biyiik
dezavantajlari, egitim siirecinin uzun olmasi ve egitim
esnasinda yerel bir ¢oziime takilma ihtimali, olarak

gosterilebilir. Asir1 grenme makinesi (AOM), geriye yayilim
algoritmasinin bazi dezavantajlarin1 gidermek igin Onerilmis
popiiler bir simiflandirma yontemidir [6]. AOM iyi genelleme
performansi, asirt hizli 6grenme yetenegi ve disiik islem
karmasiklig1 gibi 6nemli avantajlara sahiptir. Yerel alic1 alanlar
(YAA) bilgisinin AOM igine entegre edildigi YAA-AOM
yapisi, ESA’ya alternatif bir model olarak 6nerilmistir [7].

Bu calismada AOM-YAA yapis1 kullamlarak yiiz tanima
gerceklestirilmistir. Bu amagla daha kapsamli bir veri tabani
olan genisletilmis Yale B yiiz veri seti kullanilmugtir.
Gergeklestirilen deneysel ¢alismalar umut vericidir.

I1. AsIRI OGRENME MAKINEST (AOM)

AOM, Tek Gizli Katmanl ve Ileri Beslemeli (TGKIB) bir
ag modeli i¢in kullanilan basit bir 6grenme algoritmasidir [8].
AOM hizli 6grenebilme yeteneginin yam sira geleneksel geri
yayilim algoritmast ile 6grenen ileri beslemeli aglara gore daha
iyi genelleme basarmina sahipti. AOM’nin  grenme
algoritmasi asagidaki gibi tanimlanir;

Belirli bir N girdi-¢gikt1 iliskisi xi ve ti parametreleri ile
gosterilsin. Burada xi , X; = [Xjq, Xi2, ., Xin] T € R™ ve ti ise
t; = [ti, tiz, -, tin]T € R™ seklinde ifade edilir. N tane gizli
sinir hiicresi ve g(x) aktivasyon fonksiyonuna sahip standart
TGKIB matematiksel olarak agagidaki gibi modellenir:

Zév:lﬁig(wi.xj+bi)=0j,j=1,...,N (l)
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Burada w; = [wjq, Wiz, ..., win] T, i’ninci gizli katman sinir
hiicresine ve giris sinir hiicresine bagl olan agirlik vektoriidiir,
Bi = [Bi1, Bizs --» Biml T ise i’ninci gizli sinir hiicresine ve ¢ikis
sinir hiicrelerine bagh olan agirhik vektoriidiir. b; ise i’ninci
gizli sinir hiicresinin egik degeridir. w;. x; ise w; Ve x; nin igsel
carpimini ifade eder.

N tane gizli sinir hiicresine ve g(x) aktivasyon
fonksiyonuna sahip standart TGKIB ortalama sifir hataya
yaklasabilir, Z]-N=1||0j — tj|| =0, B, w; veb; arasindaki iligki
asagidaki esitlikte verilmistir;

Z{v:lﬁ,g(wlx]+b,)=tj,]=l,,N (2)

Denklem 2’de verilen N tane esitlik, Denklem 3’deki gibi
kisaltilabilir:

HB =T 3)
Burada;
[g(wy.x1 + by) gWg.x; + bg)
H= : : (@)
lg(wy.xy + by) gwy.xy + byl 5
i tf
B=|: veT = I : l (5)
T
_ﬁﬁ Nxm t; Nxm

Sinir agmin gizli katmandaki ¢ikis matrisi H diye
adlandirilir ve H’m i’ninci siitunu X4, Xy, ..., Xy giriglerinin
i’ninci gizli sinir hiicrelerinin ¢ikis vektoriidiir.

I11. YEREL ALICI ALANLAR ASIRI OGRENME MAKINESI (YAA-
AOM)

Yerel alici alanlar asir1 6grenme makinesi iki asamali bir ag
yapisidir [7]. Birinci agsama, 6grenmenin olmadigi, evrisim ve
toparlama islevlerini kapsar. Ikinci asamada ise en kiiciik
kareler ¢oziimiinii ile p’nin analitik olarak hesaplanmasi
gerceklestirilir.  Toparlama  islevi  i¢in  kare/karekdk
kullanilmaktadir. {lgili asamalar asagida ayrintili olarak
verilmistir.
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Sekil 2. Gergeklestirilen calismanin gorsel sunumu

a) Birinci asama: Daha oOncede belirtildigi gibi bu
asamada herhangi bir agirlik yenilenmesi olmamaktadir. Diger
bir ifade ile bu agsamada 6grenme olmamaktadir. Evrigim
katmaninda kullanilan K adet rxr YAA filtresinin agirliklar
rasgele segilir. Eger Oznitelikleri ¢ikarilacak giris imgesinin
boyutu dxd ise, evrisim katmam sonunda (d-r+1)x(d-r+1)xK
boyutlu 6znitelik haritasi elde edilir. Toparlama katmaninda,
verilen bir pencere boyutunda Oznitelikler toparlanir. Daha
oncede belirtildigi {izere, YAA-AOM yapisinda kare/karekok
toparlama islevi kullanilmaktadir.

b) Ikinci asama: Bir onceki asamada her bir giris imgesi
icin elde edilen Oznitelikler bir matriste birlestirilerek egitim
veri seti elde edilir. Bu asama ise sadece AOM’nin gizli
katman ile ¢ikis arasindaki agirlik vektorii f’nin analitik olarak
hesaplanmasini gerektirir. Diger bir ifade ile dnceki asamada

elde edilen dznitelik matrisi, H € RN X(d=T+1)* matrisi olarak
kabul edilir ve f analitik olarak s6yle hesaplanr;

I
HT(E+ HHT) T eger N < K.(d —r+ 1)?2
B = I
(E + HHT)'HTT eger N > K.(d —r + 1)?

Burada T, egitim veri seti i¢in simf etiketlerini, | birim matrisi
ve C ise regiilasyon katsayisi olarak adlandirilir.

IVV. DENEYSEL CALISMALAR

Bu bolimde YAA-AOM yapisinin basarim
degerlendirmesi igin bilgisayar ortaminda bir dizi deneysel
calismalar yapilmigtir. Caligma igin genisletilmis Yale B veri
seti kullanilmistir [9]. Bu veri setinde 28 farkli kisiye ait 9
farkli pozda, 64 farkli 1siklandirma kosulunda toplam 16128
imge bulunmaktadir. Bu imgelerden, 32x32 piksellik sadece
yiiz bolgesi alimmustir. Sekil 1°de genigletilmis Yale B veri seti
icin bazi1 drnek yiiz imgeleri verilmistir.

Gergeklestirilen ¢aligmanin  goérsel sunumu  Sekil 2’de
verilmistir. Deneysel ¢alismalar sirasinda veri setinde bulunan
yiiz imgeleri siras1 ile p (= 5, 10, 20, 30, 40, 50) kadar imge
egitim igin, kalan goriintiiler ise test i¢in kullanilmustir.
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Ornegin p=5 alindiginda her bir bireyin rasgele 5 tane yiiz
imgesi sistemin egitimi i¢in ve kalan diger resimler de sistemin
test edilmesi i¢in kullanilmigtir. Boylece sistemin farkli sayida
egitim verisi igin basari test edilebilmistir. Ayrica, her bir
deney 50 kez tekrarlanmig ve basarim ortalamasi ve standart
sapmasi hesaplanmustir.

YAA-AOM’nin ayarlanabilir 4 parametresi mevcuttur.
Bunlar sirasi ile evrigim filtresi boyutu r, evrigim filtresi sayist
K, toparlama boyutu ve C regiilasyon katsayisidir. K degeri 16,
evrisim filtresi boyutu 5, toparlama filtresi boyutu 3 olarak
belirlenmistir. En uygun C degerinin belirlenmesi icin
2710278 . 28 210 araliginda 1zgara aramasi yapilmis ve
minimum hatanin elde edildigi C degeri secilmistir. Sekil 3 ve
4’de siras1 ile evrisim katmam ve toparlama katmani
sonrasinda elde edilen &znitelik haritalar1 gosterilmistir.

Sekil 3. Evrisim sonrasi 6znitelik haritalari

Elde edilen sonuglar Tablo 1°de verilmistir. Tabloda,
deneysel ¢alismalarda elde edilen hatanin ortalamas: ve
standart sapmasi her bir egitim seti i¢in verilmistir. Tablo 1’de
verilen ortalama hata oranlarindan, egitimde kullanilan imge
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sayisinin artmasiyla orantili olarak ortalama hata degerinin de
diistiigli goriilmektedir.

Tablo 1. Genisletilmis Yale B veri seti i¢in basarim degerleri (%)

5imge 10imge 20imge 30imge 40imge 50 imge

YAA-AOM 26.9+1.9 12.1+1.4 3.9+0.8 14+0.5 0.6+03 0303

Ornegin egitim icin kisi basi 5 imge kullanildiginda
ortalama siniflandirma hatas1 % 26.9 iken, bu deger 50 imge
icin %0.03’lere kadar diismiistiir. Tablo 2°de YAA-AOM nin
diger bazi Onemli yiiz tanima yontemleri ile basarim
kiyaslamasi verilmistir. Bun yontemler sirasi ile Ozyiiz ve
Fisheryiizler yontemleridir.

Tablo 2. Bagarim karsilastiriimasi (%)

5imge 10imge 20imge 30imge 40imge 50 imge

YAA-AOM  26.9+1.9 12.1+1.4 3.9+0.8 1.40.5 0.6:0.3 0.3x0.3
Ozyiiz 63.6+1.6 46.4=1.1 30.4+1.1 22.5£1.2 18.1+1 15.7£1.5
Fisheryiizler 24.5+1.8 12.5+1.1 8.7+0.9 13.3+1.2 4.4+0.7 2.240.6

Tablo 2’ye genel olarak bakildiginda YAA-AOM yapisinin
karsilastirma yapilan her iki yontemden de basarili oldugu
goriilmektedir. Sadece egitim i¢in 5 imge kullanildiginda
Fisheryiizler YAA-AOM’den daha diisiik ortalama basarim
hatasi elde etmistir. Diger taraftan egitim i¢in daha ¢ok sayida
imge kullanildiginda YAA-AOM’nin  basarimm  diger
yontemlere kiyasla daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.
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V. SONUCLAR

Bu calismada YAA-AOM yapist ile yiiz tamma
gerceklestirilmistir. Yontem, ESA ile kiyaslandiginda oldukga
basit ve bir o kadarda kullanighidir. Egitim siireci herhangi bir
iterasyon gerektirmedigi icin kisadir. Ogrenilmesi gereken
parametre sayist olarak da disliniildiigiinde yine Onemli
avantajlar sunmaktadir. YAA-AOM’nin basarin genisletilmis
Yale veri seti B kullanilarak test edildi ve ayrica literatiirde var
olan iki popiiler yiiz tanima yontemi ile kiyaslandi. Elde edilen
sonuglar YAA-AOM yapisinin nesne tamima uygulamalarinda
kullanilabilecek dnemli bir ara¢ oldugu sonucu ¢ikarilmistir.
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Ozet

Bu c¢ahsmada, metin madenciligine dayah icerik tabanh siiflandirma islemi yapilarak spam
(istenmeyen) SMS mesajlar filtreleyebilen mobil uygulama gelistirilmesi hedeflenmistir. Mobil telefona gelen
tiim mesajlar analiz edilip 6zellik ¢ikarimlan yapilarak, spam olup olmadigina gore etiketlenmektedir.
Heterojen mesaj veri tabam olusturmak i¢in, farkl bolgelerden farkl yas gruplarina ait insanlardan mesajlar
toplanmistir. Toplanan mesajlar, 6zellik ¢ikarimlari kullamilarak ii¢ farkl simflandirmasi ile analiz edilmis ve
elde edilen sonuclar tartisilmistir.

Anahtar Kelimeler: Spam Sms, Kisa Mesaj Filtreleme, Metin Madenciligi, Siniflandirma, Mobil Uygulama,
Random Forest, Bagging, Random Subspace.

Developing Mobile Application for Content
Base Spam SMS Filtering and Comparison
of Classification Algorithms

Abstract

The aim of this paper is to develop a mobile application for spam SMS filtering with content base
classification process founded on text mining. All incoming messages are analyzed with feature extraction and
labeled if the message is spam or not. To create a heterogenic dataset, messages are collected from people who
live in different regions and with different age groups. The collected messages are analyzed with three
different algorithms using extracted features and results are discussed.

Keywords: Spam Sms, Sms Filtering, Text Mining, Classification, Mobile Application, Random Forest,
Bagging, Random Subspace.

kullanim1 kolay olmast sebebiyle o6zellikle
L reklamlarin, promosyonlarin ve duyurularin
1. GIRIS alicilara ulastirilmasinda kullamlacak

yontemlerin basinda gelmektedir. Istenmeyen e-
postalar iizerine uzun zamandir caligilmis ve
bir¢ok filtreleme teknigi gelistirilmistir. E-posta
saglayicilart ~ bu  filtreleme  yOntemlerini
kullanicilarma  sunmaktadir.  E-postalardaki
istenmeyen mesaj 6nleme tekniklerinin tamamini
mobil telefonlarda kullanmak, gerek islem
kapasitesi gerekse islem hizinin Gnemi goéz
6ntine alindiginda makul bir ¢6ziim olamamakla

Mobil iletisimde ¢ok sik kullanilan iletisim
bilesenlerinden bir tanesi kisa mesaj servisidir
(Short Message Service-SMS). Bu yiizden e-
posta iletisiminde oldugu gibi reklam ve baska
amaglarla kullanicinin izni olmadan rahatsiz
edici mesaj gonderenlerin hedefi haline gelmis
ve giderek biiyiiyen bir problem olarak
hayatimizda yer almaktadir [1]. SMS, ucuz ve
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birlikte, yapilan c¢aligmalarda filtreleme iglemi
icin yiiksek islem giiciine sahip islemcilerin bile
gerekli oldugu vurgulanmustir [2].

Spam mesajlara ¢ogunlukla dogu iilkelerinde
rastlanmaktadir. Kore ve Cin gibi bazi iilkelerde
spam SMS trafigi spam e-posta trafiginden daha
goktur. Ciinkii bati1 ilkelerinde spam SMS
gondermek olduk¢a maliyetli bir iglemdir [3].
Alman spam mesajlar sadece alicilar1 rahatsiz
etmekle kalmayip gercekten okunmasi gereken
acil mesajlar1 da gormelerine dolayli olarak
engel olmaktadir.

Literatiirde yapilmis ¢aligmalarda filtreleme
igin, igerik tabanli, gonderici tabanli veya
beraber  kullanilan  filtreleme  yOntemleri
kullanilmaktadir.[4] Najadat vd. yaptiklar
calismada SMS metinlerinden olusturduklari
sozciik vektoriine gore 12 farkli metot ile spam
mesaj  tespiti  yapmuglardir.  Calismada,
Discriminative ~ Multinomial ~Naive Bayes
yonteminin en iyi sonu¢ oldugu sonucuna
varilmistir.[5] Deng vd. tarafindan yapilan

caligmada, Naive Bayes Siiflandirmasi
kullanilarak  kullanicinin ~ kendi  telefonunda
smiflandirma isleminin yapilmasi

saglanmaktadir. Kullanicidan aliman bilgilere
gore, sistem yeniden egitilerek  belirli
zamanlarda kullanicinin telefonundaki uygulama
giincellenmekte ayrica aldigi doniitlerle spam
mesaj gonderen kullanicilar belirlenip filtreleme
bagaris1 arttirilmaktadir.[6] Yadav vd. igerik
tabanl filtrelemelerde sik kullanilan Bayesian
yontemle, anahtar kelimelerin birer 6zellik
olarak kullamldigi kullanicidan da  bilgileri
alinarak bu anahtar kelimelerin agirliklarmin
degistirilebildigi bir istenmeyen SMS filtreleme
uygulamasi gelistirmiglerdir.[7] Zhang ve Wang
yaptiklar1 ¢aligmada Bayesain yontemi ve
anahtar kelime kullanilmistir ve sisteme ayrica
blacklist (kara liste) ve whitelist(beyaz liste)
Ozellikleri eklenerek SMS filtreleme islemi
gerceklestirilmistir.[8] Joe ve Shim’in yaptiklari
calisma ise 3 modiile boliinerek
gerceklestirilmistir. Ilk asama anahtar
kelimelerden  vektér  olusturulmustur. Bu
olusturulan vektoérden agirliklarina gére anahtar
kelimeler secilmistir. Ogrenme asamasinda SVM
yontemi  kullanilarak  smiflandirma  iglemi
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yapilmig ve son olarak gondericinin telefon
rehberinde kayitli olup olmadigi bilgisi ile
mesajin  spam olup olmadigi  sonucuna
ulastimustir.

Onceki yapilan cahigmalarda mesajlar spam
veya normal mesajlar olarak siniflandirilmustir.
Bu caligmada filtreleme islemi iki sinif igin
(spam, normal) ve {i¢ smif igin (spam, normal,
bildiri) i¢ farkli yontemle (Random Forest,
Bagging, RandomSubSpace) analiz edilmis ve
sonuglar karsilagtirtlmustir.

2. SINIFLANDIRMA METOTLARI

2.1. Rasgele Orman (Random Forest)

Rasgele orman algoritmasi  Breiman
tarafindan gelistirilen bir ensemble(topluluk)
algoritmasidir [9]. Birgok karar agaglarindan
olusmaktadir. Bu ydntem esnasinda rasgele
ormandaki her bir aga¢ igin veri setinden
orneklem segilir ve segilenlerin 2/3’li agag
olusturmada kullanilir ve smiflandirilir. Bu
siniflamalar hata oranlarina gore oy alirlar.
Rasgele orman algoritmast ise yapi igerisindeki
tim agaglardan en c¢ok oy alanmn siniflamasini
seger[10]. Rasgele orman algoritmasi Sekil 1°de
gosterilmistir [11].

2.2. Bagging

Bagging algoritmasi Leo Breiman tarafindan
gelistirilmis bir yontemdir [12]. Bagging veya
“bootstrap aggregating” olarak bilinen bu
yontem smiflandirma ve regresyon problemleri
ile kullanilabilmektedir. Varyansi azaltarak
tahmin kabiliyetini gelistirmektedir[13].

Bagging Yontemi, N 6rnekten olusan egitim
veri setinden yine N 6rnekli bir egitim seti,
yerine koymali rastgele secimle iretilir. Bu
islemden sonra egitim 6rneklerinin bazilar1 yeni
tretilen egitim veri kiimesinde yer almazken
bazilari birden fazla kez yer alabilir.
Topluluktaki temel ogrenicilerin her biri bu
sekilde iiretilmis birbirinden farkli o6rnekler
iceren egitim kiimeleriyle egitilirler ve sonuglart
cogunluk oylamasi ile birlestirilir  [14].

48



International Artificial Intelligence and Data Processing Symposium (IDAP'16)

Baslangic

- Her Agac icin

v

Egitim Veri Setini Sec

4

Evet
< DOgOm Sonlandinisin mi?2 ——

| Hayir
ik

Hata oranini hesapla

—

Bitis |

Degiskenleri Sec

-|
v

Her secilen
ml;kon icin

v

}' Orneklem verisi sec

v
t Degiskenleri sirala

+

Her béliinme noktasinda
gini indexini hesapla

¥

€En iyi bolinmeyi sec
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2.3. Random Subspace (Rasgele Alt Uzay)

Random Subspace algoritmasi, Ogrenici
uzay toplulugundaki her bir dgreniciyi,
ozelliklerin tamamini kullanmak yerine rasgele
secim yonetimi ile alt egitim setleri olusturup
egitmeyi hedefler. Ho, bu 0Ozellik seg¢iminde
toplam o6zellik sayisinin yarisinin kullanilmasini
onermistir. Ogreniciler yeni olusturulan egitim
setleri ile egitilir ve farkli kararlar birlestirilerek
son karar olusturulur [15]. Sekil2‘de Random
Subspace calisma prensibi Ornegi gosterilmistir
[16].

3. VERILERIN HAZIRLANMASI

Icerik tabanli SMS filtrelemede mesajin
yapisinin yaninda kullanilan dilde 6nemlidir.
Ayni filtreleme yontemi farkli dillerde farkl
sonuglar verebilir. Agik olarak ulasilabilecek
SMS wveri setleri arasinda Tirkge wveri seti
olmadigindan bu ¢alisma igin yeni SMS veri seti
olusturulmustur.

3.1. SMS Veri seti

SMS’lerin dogru analizi igin veri setini
olusturmada farkli bolgelerden farkli yas
gruplarindan toplam 5333 adet Tiirk¢e kisa
mesaj toplanmustir. Tablo 1‘de gosterildigi gibi
bu mesajlarin 3144 tanesi spam mesaj 1476
tanesi bildiri, 713 tanesi normal mesajdir.
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EGITIM SETI

A,B,C,D,E,F her biri

itim setind
A|B|C|D|E|F :E‘J:anbz:lereﬁzel-
liktir{attribute)

A

A|B|C|D| |B|C|D|E| |C|D|E|F| |A|D|E]F

Egitim Seti 1 Egitim Seti 2 Egitim Seti 3 Egitim Seti 4

|

Kararlarin Birlegtirlmesi
Ortak Karar

Sekil 2 Random Subspace Calisma Prensibi

TABLO 1 VERi SETI MESAJ DAGILIMLARI

SPAM BILDIRi NORMAL
MESAJ MESAJI MESAJ
3144 1476 713
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TABLO 2 ORNEK MESAJLAR VE OZELLIKLER]

Mesaj ML | MU | MUp MP ME | SA | NA | BA | MTip

DOGA iLE BASBASA KAZDAGI TERMAL|159 0,669 0,022 0 31 22 0 Sp
RESORT SPA OTELDE TAM PANSiIYON PLUS
3 GECE 4GUN KiSi BASI TOPLAM 290TL 0-6
'YAS COCUK UCRETSIiZ www.kazdagitermal.com
02522220621
Kusura bakma ben gec yazmisim kardesim :)[77 0.015 0.045 0.045 |60 198 0 No
minibusteyim ;) okulda gorusuruz :)
TV+ Cep Basic Paketi (SES) aboneliginiz|166 0.06 0.034 0 98 0 295 Bi
29.09.2015 tarihinde isteginizle iptal edilmistir.
Faturaniza yansitilacak ucret kullandiginiz sure|
uzerinden hesaplanacaktir.
*Kisaltmalar :
IML = Mesaj Uzunlugu
MU = URL Durumu
IMUp = Mesajdaki Biiyiik Harf Yogunlugu
IMP = Mesajdaki noktala isareti yogunlugu
ME = Mesajdaki Duygusal ifadeler (Emojiler)
SA = Mesajin Spam Anahtar Kelimelerine gore Agirlig
INA = Mesajin Normal Anahtar Kelimelerine gore Agirlig
BA = Mesajin Bildiri Anahtar Kelimelerine gore Agirhg
MTip = Mesajin Sinifi
ISp = Spam Mesaj
No = Normal Mesaj
Bi = Bildiri Mesaji
3.2, Verilerin Hazirlamsi ve Ozelliklerin kardesim kardes
belirlenmesi Isteginizle istek

Toplanan ~ mesajlar  yapisal ~olarak Bir kisa mesaj 160 karakterden olusur. Bu

incelendikten sonra siniflarmn kendilerine ait
yapisal Ozellikleri incelenmis ve One c¢ikan
farklar birer 6zellik olarak segilmistir. Tablo
2‘de gosterilen mesajlardan da fark edilecegi
gibi bilyilk harf, noktalama isaretleri, url
durumu, duygusal ifadeler mesajlar1 birbirinden
ayirmada etkili olabilecek ozelliklerdir.

Veri setinde ii¢ smif igcin en sik gegen
kelimeler toplanmis ve ilk 60 kelimeye siklik
durumuna goére 1‘den 60‘a kadar puanlar
verilmistir. Bu puanlama sistemine gore her
mesaj i¢in 3 ayr sinifa gore mesaj agirliklart
hesaplanmustir.

Anahtar kelimeler belirlenirken mesajlarla
ilgili Tiirkce karakter problemi ve kelimelerin

farkli ¢ekim ekleri almis hallerini  ayirt
edebilmek i¢in Zemberek[17] adli dogal dil
isleme  kiitliphanesini  kullanidmistir.  Bu

kiitiiphane sayesinde Tablo 3’te de gosterildigi
gibi Tiirkge karakter problemi olan, ¢ekim eki
almis veya hem c¢ekim almis hem de Tiirkce
karakter problemi olan kelimeler diizeltilmistir.

TABLO 3 KELIMELERIN KOKLERININ ALINMASI

Mesajdaki Kelime Isleme Alnacak
Hali
UCRETSIZ ticret
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sebeple toplu atilan mesajlarda yani genellikle
spam mesajlarda mesaj uzunlugu 160 veya
katlarma yakin uzunlukta oldugu
gozlemlenmistir. Bu sebeple Mesaj uzunlugu bir
ozellik olarak secilmisti. Spam mesajlarin
cogunda URL oldugu tespit edilmistir, 6zellikle
normal mesajlarda yok denecek kadar az URL
bulundugu gozlenmistir ve bu sebeple 6zellik
olarak URL durumu da se¢ilmistir. Yine normal
mesajlarda  neredeyse  hi¢  biiyiik  harf
kullanilmamasi g6z {iniinde bulundurularak
biiylik harf frekansi( biiyiik harf sayisi / toplam
mesaj uzunlugu) bir oOzellik olarak tercih
edilmistir. Benzer bir yaklagimla normal
mesajlarda  noktalama  isaretlerinin  ¢ok
kullanilmadig1 gézlendiginden noktalama isareti
frekansi (noktalama isareti sayis1 / toplam mesaj
uzunlugu) bir oOzellik olarak belirlenmistir.
Mesajdaki duygusal ifadelerinin(*;)”,’x)”,”:D”
vb...) bliyiik ¢ogunlukla normal mesajlarda
rastlanmasindan dolay1 duygusal ifade frekansini
bir diger 6zellik olarak secilmistir.

Mesaj agirliklar: sonuca yiiksek oranda etki
eden ozellikler olmustur. Mesaj agirliklar ti¢
duruma gore hesaplanmistir. Spam mesaj
agriligi, normal mesaj agirligr ve bildiri mesajt
agirligl. Daha 6nce 3 farkli durum igin anahtar
kelimeler belirlenmis ve bunlara agirliklar
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atanmisti. Bu asamada mesajda bulunan anahtar
kelimelerin ~ agirliklar1  toplanarak  mesaj
agirliklart hesaplanmugtir. Tablo 4‘te 3 sinf igin
ilk 20 anahtar kelime gosterilmektedir.

TABLO 4 ANAHTAR KELIME ORNEKLERI

Simf Ornek Anahtar Kelimeler

Spam Yaz, indir, kampanya, Ozel,
firsat, aligveris, bonus, gonderi,
mersis, iptal, taksit, Tlzeri,
hediye, tiim, kazan, iriin, ret,
hemen, sadece, harca ..

Normal | ben,sen, hoca, tamam, iyi, gel,
abi, kardes, var, ¢ok, bir, yok,
bak, bayram, tesekkiir, biz, ama,
selam, hayir..

Bildiri kullan, sifre, internet, sube,
tarihi, 6dem, kargo, giris, fatura,
nolu, islem, hesap, paket, cep,
takip, deger, itibari, saat,
miisteri, kod, hak..

4. SINIFLANDIRMA VE MOBIL
UYGULAMA

Cikarilan ozellikler ile Random Forest,
Bagging ve RandomSubSpace yontemleri
kullanilarak test edilmistir. Analiz yapilirken
veri setinin %60 ‘1 egitim verisi %40 test verisi
olarak kullanilmistir.

Tablo 5’daki analiz sonuglarina gére, 2 siif
icin yapilan analizlerin 3 smifa gore yapilan
analizlerden toplamda daha dogru yiizdeyle
smiflandirdig goriinmektedir. Tablo 6’da hatal
ve dogru smiflandirma sayilarina ulasilabilecek
karmasiklik ~ matrisleri  gosterilmistir.  Bu
matrislere gore Random forest algoritmasi
ornegi i¢in, 2 sinifli ¢dziim Onerisinde alinan
879 mesaj Orneginden 64 tanesi spam olarak
smiflandirtlmistir. 3 sinifli ¢6ziim Grneginde ise
283 normal mesajin 9 tanesi spam mesaji 17
tanesi bildiri mesaji olarak smiflandirilmistir.

Random Forest algoritmasinin her iki smif
tiriine gore daha basarili sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Mobil uygulamada Random
Forest ve 2 sinif i¢eren analiz kullanilmistir.

Hazirlanan mobil uygulama, agik kaynak bir
yazilim olan ve Felix Bechstein tarafindan
gelistirilen SMSdroid uygulamas: altyapisini
kullanilarak olusturulmustur [18]. SMSdroid
temel mesajlasma uygulamalarinda olmasi
gereken tiim 6zellikleri icermektedir. Gelistirilen
yeni uygulama ile SMS gonderme, SMS alma,
MMS goénderme ve MMS alma gibi temel
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Ozelliklerin yanma kullanici dostu arayiiz
tasarmmi ve igerik tabanli SMS filtreleme 6zelligi
de eklenmistir. Sekil 3 ‘teki uygulama akis
semasindan anlagilacag: gibi gelen mesaj, gerekli
ozellik ¢ikarimlari ve siniflandirma
islemlerinden sonra, mesaj tiriine gore gelen
kutusuna gonderilmektedir. Eger gelen mesaj
spam ise kullaniciy1 rahatsiz etmeden bu mesaji
veri tabaninda tutarak Sekil 4’te gdosterilen
arayliz ile kullanici istedigi zaman bu mesajlari
sunmak amaglanmustr.

Mesajin
Gelisi

Ozellik Cikarimi

Siniflandirma
Algoritmasinin
Calistiniimast

Normal Mesaj
mi?

Spam Kutusuna Sesli Uyar
Tas!

Gelen Kutusuna
Tasi

Siireci Bitir

Sekil 3 Uygulama Akis Semast

TABLO 5 ANALIZ SONUCLARI

2 Smif I¢in 3 Smif i¢in

(Normal — Spam) (Normal-Bildiri-Spam)
Yontem CClI RMSE | CCI RMSE
RandomForest 93.7647 0.219 92.1707 0.1961
Bagging 93.1552 0.2324 | 90.5298 0.215
RandomSubSpace | 93.1083 0.2443 | 91.0924 0.231

*CCI - Correctly Classifed Instances(Dogru siniflandirma yiizdesi)
*RMSE - Root Mean Squared Error (Ortalama Hata Kareleri Kokii)
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TABLO 2 ALGORITMALARIN CONFUSION MATRIX’LERI

2 Sif I¢in 3 Simf I¢in
Confusion Matrix Confusion Matrix
Normal Spam Bildiri Normal Spam
RandomForest 815 64 515 13 68
69 1185 17 257 9
52 8 1194
Bagging 809 70 498 23 75
76 1178 21 253 9
63 11 1180
RandomSubSpace 802 77 493 17 86
70 1184 26 251 6
50 5 1199
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Sekil 4 Uygulama Ekran Goériintiileri

5. SONUC

Bu calismada Tiirkce spam mesajlar igin
metin madenciliginden faydalanarak smiflama
uygulamast yapilmistir. Spam mesajlarin ayirt
etmek i¢in mesajlarin yapilar1 incelenip dogru
sonuca gotiirecek ozellikler belirlenmistir.

Bildiri mesajlarinin  yapilarmm  spam
mesajlara benzemesinden dolayi {iglincii bir smif
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olarak bildiri sinifi ¢éziime katilmis ve analiz
sonuglar iki smifli ¢6ziimle karsilastirilmistir. 2
smifli  ¢oziimiin  daha  basarili  oldugu
goézlemlenmistir. Random Forest
yontemi %93.76 ile dogruluk orani ile en iyi
siniflandirma algoritmast olmusg ve uygulamada
bu algoritma kullanilmistir.

Ucuz ve etkili bir yontem olan kisa
mesaj servisi, pazarlama sirketlerinin sik tercih
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ettikleri bir yontem olmasmm yani sira
dolandiricilarin da kullandiklart bir yontemdir.
Promosyon, reklam gibi sebeplerden kullanicilar
normal mesajlara ulasmada ve kullanmada
zorluklar yasamaktadir. Bu uygulama ile
kullanicilarm  kisa mesaj servisini  verimli
kullanarak, istenmeyen mesajlar yiiziinden vakit
ve enerji kaybini engellemek hedeflenmistir.
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Ozetce

Kablosuz Algilayict  diigiimleri sahip olduklart fiziksel
ozellikler nedeni ile gerek enerji gerekse haberlesme yetenekleri
olarak bir¢ok eksikliklere sahiptir. Bu nedenle ozellikle enerji
kullammunmi  en  aza indirmek icin  degisik  teknikler
kullamlmaktadir. Bu tekniklerden bir tanesi de tiim agin kendi
icerisinde kiimelenerek, ¢ok seviyeli bir haberlesme ortami
kurularak gonderilen mesaj sayisimn  azaltilmasidir. Bu
problemin  ¢éziilmesi icin literatiirde farkli  yaklagimlar
sergilenmektedir. Bu ¢aliyma kapsaminda bir evrimsel
algoritma olan genetik algoritmamin kablosuz —algilayict
aglarinda kiimeleme yapilmast i¢in nasu kullanildigr anlatilarak
gelistirilmis olan sistemlerin performans kiyaslamast yapilarak
konu ile ilgilenecek arastirmacilara bir altyapr olusturulmast
amaglanmigstir.

Anahtar Kelimeler — Kablosuz algilayict aglari; evrimsel
genetik algoritma; Enerji verimli kiimeleme.

Abstract

Wireless Sensor nodes due to the physical properties they
have, possesses several shortcomings as energy and
communications capabilities. Therefore, various techniques are
used to minimize energy usage. One of these techniques is to
cluster the entire network within itself and multi-level the
communication environment to reduce the number of messages
that are sent. In the literature different approaches for solving
this problem are exhibited. Within the scope of this study, two
evolutionary algorithms are used for clustering in wireless
sensor networks with using genetic algorithm, which were
developed by performing a comparison of the performance of
the system. The purpose for this study is giving a comparison to
the researchers about how to cover this topic.

Keywords —Wireless sensor networks, evolutionary genetic
algorithm, energy efficient clustering

I. GIRIS
Kablosuz  Algilayict  Aglari  (KAA), her biri
mikroislemci, algilayici, ¢alistirici,  kablolu/kablosuz

telsizlere sahip olan birgok diigiimlerden olusmaktadir.
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Kablosuz algilayic1 aglari, gevre izleme, askeri giivenlik
ve kontrol, envanter denetimi, tibbi bakim gibi alanlarda
yaygin olarak kullanilmaktadir [1, 2]. Ayn1 zamanda bu
teknoloji her yerde bulunabilecek bir bilgi islem, yeni
nesil mobil iletisim, ITS (Akilli Ulagim Sistemi) ve ev
aginda kullanilabilecek anahtar teknolojidir. Ancak, pilli
calisan kablosuz algilayici diigimler belirli bir yere
yerlestirildiginde, bu pilin ya da kaynagin baska bir enerji
ile degistirilmesi veya yenilenmesi kolay degildir. Bu
algilayict diiglimlerden birisi biitiin enerjisini tiiketirse
agin bir pargasmnin baglantisi kopabilir. Bu nedenle enerji
tilketimini miimkiin oldugunca azaltmak son derece
6nemlidir [3, 4].

KAAlarda en fazla enerji tilketimi mesajlasmalarla
olmaktadir. Bu mesaj trafigini azaltma konusunda siklikla
kullanilan bir teknoloji de kiimeleme yaklasimidir. Bu
yaklagim sayesinde bir grup diigiim kendi arasinda bir
kiime olusturmakta ve bunun iginde bir kiimebasi
(clusterhead) belirlemektedir. Her kiime igerisinde tretilen
mesajlar, kiime basina yonlendirilmekte ve daha sonrada
kiimebaslar1 kendi aralarinda bir ¢ok-seviyeli yonlendirme
islemi uygulamaktadirlar [5]. Kiimeleme, algilayici
diigiimlerin enerji tiiketimini azaltmak i¢in etkili bir
yontemdir. Kiimeleme yonteminde, kiime baslar
genellikle veriyi toplama diigimine (sink node)
gondermeden Once, kendi kiime iiyelerinden toplanan
veriler ile biitiinlestirir. Daha sonra elde etmis oldugu bu
Ozet ve biitiinlestirilmis veriyi komsu kiime baslarina
iletmektedir. Nihai amag, bu verinin bir toplama
diigiimiine ya da dogrudan internete bagl bir diigiime
iletmektir.

Bu tirden olan LEACH (Low Energy Adaptive
Clustering) en iyi bilinen kiimeleme algoritmalarindan
biridir. LEACH kullanan algilayic1 aglar birkag kiime ve
her kiime i¢in bir kiime basi ile iiyelerden olusmaktadir.
LEACH algilayici diigiimlerinin enerji emilimini, olasilik
olarak es olan algilayict diigiimleri arasindaki kiime
baglarini eleyerek dengelemektedir.

Genellikle, bir agda kiimeleme yapabilmek icin bir
stirli durum vardir. Kiimelemede kim kiime bast olacak ve
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diigiimler hangi kimeye ait olacak gibi sorular
tamimlanmaktadir. Bu durumda genetik algoritma,
algilayict diigiimlerinin yasamini maksimize etmek igin en
iyi kiimelemeyi arama isleminin etkili bir sekilde
yapilmasinda kullanilmaktadir [6, 7]. Kiimeleme islemi
tamamlandiktan sonra ilgili kiime igerisinde de
yonlendirme algoritmasinin nasil kurulacagi énem teskil
etmektedir. Kaynak [8], bu kapsamda kullanilabilecek bir
kural tabanhi haberlesme yaklasimini gostermekte olup,
benzer bir yonlendirme yaklasimi bircok KAA yapisi
icerisinde kullanilmaktadir. Literatiirde farkli yaklasimlar
tercih edilmis olsa da evrimsel siire¢ nedeniyle genetik
algoritmalar, sunulan diger yontemlere gére daha etkili
sonu¢ vermektedir. Bu yazida, kablosuz algilayici
diigiimlerinde enerji tiiketimini azaltmak i¢in kullanilan
yontemler incelenecektir.

Bildirinin bir sonraki kisminda, konu ile ilgili temel
teskil edecek teknolojiler anlatilmaktadir. Miiteakibinde
konu hakkinda yapilan akademik galismalar incelenmis ve
konu hakkinda detayli bir paylasim yapilmistir. En son
kisimda ise bu inceleme neticesinde elde edilen bulgular
paylasilmis ve yeni arastirmacilara bir yon ¢izilmistir.

I.iLGILi CALISMALAR

A. Genetik Algoritma

Genetik algoritma, gercek hayattaki karmasik arama
problemlerini ¢ozmek ve evrimsel teknikler kullanilarak
optimizasyon elde ekmek ig¢im kullanilan evrim
algoritmasidir. Genetik algoritmalarin temel operasyon
akig1 Algoritma 1°de gosterilmistir.

Algoritma 1: Genetik Algoritma

begin:
Baslangi¢ popiilasyonunu olustur
Her bir kromozomun uygunlugunu degerlendir
while (sonlandirma kosulunu saglamadig: siirece)
Popiilasyondan iki ebeveyn seg
Caprazlama yap
Mutasyonlar1 yap
Uygunluk degerini hesaplayarak en uygun kromozomu giincelle
end (while)
end (function)

Optimal ¢6ziimii bulabilmek i¢in, c¢aprazlama ve
kromozomda arama siirecine ek olarak mutasyon ve
kromozomdan disar1 sOmiiriiye “alt optimum yerel
Mminimum yakalanmaktan kaginmak i¢in” ihtiyag vardir.
Ciinkii genetik algoritma basittir, karmagsik hesaplamalar
gerektirmez [9] ve bu algoritmalar gesitli optimizasyon
problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilmaktadir.

Ayn1  zamanda genetik algoritmanin  kolayca
parallestirilebilir olmasit onun gercek hayatta farkli
problemlerin ¢ozlimiinde giizel bir ara¢ olarak ortaya
koymaktadir. Bu sayede ¢ok sayida degiskene bagli NP-
Zor tip problemler basta olmak iizere degisik tipteki
karmasik problemler, ¢ok sayida islemci birimin var
oldugu c¢ok islemcili hesaplama ortami1 olan
stiperbilgisayarlar da yada 6zellikle gliniimiizde yaygin bir
paralel hesaplama ortami olarak kullanilan ve evrimsel
algoritmalarmn ¢ozlimiinde iyi bir araci olan Compute
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Unified Device Architecture-CUDA ortaminda rahatlikla
kullanilmakta ve ¢ok hizli bir ¢6ziim elde etme olanagi
saglamaktadir[10].

B. Genetik Algoritma Kullanan Kiimeleme
Algoritmasi

Bugiinlerde, genetik algoritma kullanan enerji verimli
kiimeleme hakkinda yapilan aragtirmalar aktif bir sekilde
yonetilmektedir. Genetik algoritma kiimeleme yontemine
gore ayarlandigi zaman, kromozomun genetik ifadesi ¢ok
onemlidir. Ciinkii performans, diizenlenmis evrimsel
operasyonlarin nasil kullanildigina bagl olarak ¢esitlilik
gostermektedir. Bu  boliimde genetik algoritmalar
kullanilarak  gelistirilmis olan kiimeleme teknikleri
incelenecektir.

Degerli iglerde genetik algoritmalart uygulamak igin,
kromozomlardaki her bir gen algilayict agda bulunan bir
diigiimdeki rolii temsil etmektedir (kiime bast ya da kiime
tiyesi gibi. )[11, 12]. Her diigiim rastgele kiime bas1 olarak
secilmektedir ve kiime basi olmayan her bir diigiim alt
kiime baginda bir kiime iiyesi haline gelmektedir. Kaynak
[13]°de, kromozomdaki her bir gen, digiimiin taniml
oldugu kiimeyi belirtmektedir. Evrim siireci ilerledikge,
kromozom kiime olusumu hakkinda daha iyi bilgi
igermektedir.

Bir ag olustururken, algilayict diigiimlerinin konum
bilgileri onem tagimaktadir. Ciinkii konum bilgileri
dogrudan iletisim mesafesiyle ve agin kullanim siiresiyle
ilgilidir. Bununla birlikte, 1 boyutlu genetik algoritma
cikarilirken, kiimeleme tekniginde algilayici diigiimlerinin
yerinin  bilinmemesi nedeniyle limitler olusmaktadr.
Kromozomlar mutasyon operasyonlarini ve caprazlamalari
gectikten sonra her bir diigiimiin bagli oldugu kiime ve rol
degismektedir. Bazi degisimler her bir diigiimiin yerini
ayri ayr1 g6z Oniinde bulundurmadigindan genler icin
etkili bir ¢ikarim yapmak son derece zor olmaktadir. Bu
alanda yapilmis olan iki ¢alisma incelenecek olup bunlar
LA2D-GA (Location Aware 2 Dimensional Genetik
Algorithm) ve GAECH (Genetic Algorithm based Energy
efficient Clustering Hierarchy) dir.

111. INCELENEN ALGORITMALAR

Bu boéliimde algilayici aglar i¢in enerji verimli kiimeleme
yontemi kullanan LA2D-GA ve GAECH algoritmalarini
inceleyecegiz.

A. LA2D-GA

Bu algoritmadaki 2 boyutlu kromozomlar, algilayict
diigiimlerinin konum bilgisini tagidig1 igin diiglimler arasi
yanlikla ilgili cesitli islemler yapilabiliyor. Mevcut olan
bir boyutlu genetik algoritmadan daha giiglii islemler
yapabilmektedir. Algilayic1 diiglimleri kiime baglar1 ve
iiyelerine ayrilir ve boylece kiimeler olusturulmustur. Her
kiime iiyesi hangi kiimeye bagli oldugunu kendisine en
yakin kiime basini arayarak bulmaktadir. Kiime baslar
kendi kiime {iiyelerinden gelen verileri topladiktan sonra
bu bilgileri toplama (sink) diigiimiine géndermektedir. Bu
algoritmada, tiim diigiimlerin kararli oldugu, diger
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diiglimlere miidahale ya da iletisim basarisizlig1 olmadigi
durumlar baz almarak veri aktarimi yapilmaktadir.

Sabit bir alan 1zgaralara ayrilmis olup her bir 1zgara
icine sadece bir diiglim yerlesebilmekte ve her diigiimiin
kendi koordinatlar1 bulunmaktadir. Burada Sekil 1.’de
ifade edildigi gibi, “0” 1zgara iginde bir digim
bulunmadigini, “1” kiime iiyesinin bulundugunu, “2” ise
kiime baginin bu 1zgarada bulundugunu belirtmektedir.

o o o o] 0] 1) 0| 0f 1f{ 0] 1| 0] 0] 1
o [ =4 =] 1] 0) 0 2| 1100 1] 0] 0
o (o [=] O 1| 1) 0j Oof O] 1] 0] Of 2
o o o |o o] 1/ 0| 1| 0] 1] 1| 0] Of O 1
BB B M) o[ oo/ 1100 100
o | o =] 1/ 10/ 0 10 0 1] 0] 0
o |o o o |O of 2{ 11100 1011
o o |o o |o 0ol 01001 10 1] 1
o |o L] 00 OO O 1120 20
o |o o 1/ 1| 0| 0| O) O O] O] 0] 1
Gergek Aglar iki Boyutlu Kromozom
o Kame Oyesi ®:KOme basi
Sekil 1. iki boyutlu kromozom igin genetik ifade
Optimal algilayici, her bir algilayicinin  enerji

emilimini minimize eden kalici enerji verimli ag olarak
tammmlanmaktadir. Bu algoritmada, iletim maliyetiyle
birlikte ~ maliyet  fonksiyonunun  uygunlugu da
hesaplanmugtir. Sekil 2, kiime bazli agda veri iletim
ornegini  gostermektedir. Maliyet hesabinda, kiime
tiyelerinin verilerini kiime baslarina gondermeleri(uzakligi
de) ve kiime baginin bu verileri toplama diigiimiine
gondermesi(uzakhigi dgy) baz alinmustir. Bir diigiimiin giic
tiiketimi, iletim uzakligmm karesi ile orantili oldugundan,
ag maliyeti C,, formiil(1)’deki gibidir. Agin maliyeti ne
kadar kiiciikse o kadar optimal olmaktadir.

Cre=2i 2 déH(i,j)+ 2 déN(i) (1)

i=kiime bas1 sayisi
j=kendi kiime bas1 tarafindan yonetilen kiime {iyesi sayisi

Verigonderimysnii

Kume tyesi (KU)

Kumebasi (KB)

~ B O <«

Veri iletimi

1‘2;@
‘_I Toplama digiimi

Sekil 2. Kiime tabanl1 bir agda veri iletimi

Maliyet, secim siirecinde ve simdiki nesil igin optimal
kromozom degerlendirmesinde kullanilmaktadir.

Secim yaparken temel amag, gergek evrimsel islemleri
gerceklestirmeden oOnce (¢aprazlama, mutasyon) simdiki
nesil niifusun ortalama kalitesini  arttirmaktir. Bu
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algoritma da, siralama secimi ve elitist se¢cim birlikte
kullanilmistir. Elitist se¢iminde bilinen en iyi kromozom
korunur.

Caprazlama daha gelismis kombinasyonlari bulmak
icin kullanilmaktadir. Burada, ¢aprazlama olunca genler
komsulariyla birlikte diger bir sektore gitmektedir. Sonug
olarak, en iyi genetik kombinasyonlar korunurken yeni
kromozomlar olusturulabilmektedir.

Mutasyon, genetik degisim limitinin {istesinden
gelmek icin genleri rastgele doniistiiren bir kesif siirecidir.
Bu algoritmada, bu islem sirasiyla kiigiik olasiliklarla bir
kiime bast ve bir kiime iiyesini, bir kiime iiyesi ve bir
kiime basina doniistiirerek en uygun kromozom igin arama
imkan1 saglar. Burada kiime baglarmm anormal artigim
onlemek i¢in kiime iiyesinin kiime basina doniisme
olasihig daha kiigiik olarak ayarlanmustir. Mutasyon ve
caprazlama siirecinden sonra, kiime baslarmin konumu
degismis olabilecegi i¢in kiimeler yeniden diizenlenmistir.

Maliyet analizi de simiile edildikten sonra sonug
olarak, algilayict aglarinin enerji verimli kiimelerini
aramak icin gelistirilmis bu algoritma incelenmistir.
Kiimeleri kapsayan algilayict aglarda, toplam enerji
tilketimi, kiime baslar1 sayis1 ve konumlariyla yakindan
alakali oldugu gézlenmistir. [14]

B. GAECH

GAECH algoritmasinda, uygunluk fonksiyonu &nceki
algoritmalara gore gelistirilmistir. Uygunluk fonksiyonu

bulunan  parametreler  daha  dengeli  kiimeler
olusturmaktadir ve bunun sonucunda genel enerji
tiiketimini azaltmak  hedeflenmektedir. Onceki
algoritmalarin  aksine, uygunluk fonksiyonu  dort

bilesenden olusur. Bunlar:

(1) tek bir veri toplama turu i¢in toplam enerji tiikketimi,
(i1) kiimeler arasindaki enerji tiikketiminde standart sapma,
(ii1) Kiime baslarinin dagilimi,

(iv) Kiime baslarinin enerji tiiketimi.

Var olan tim algoritmalarin genel amaci, bulunan
agda enerji tiketimini azaltmaktir. Bu yiizden
kromozomlar, uygunluk fonksiyonu hesaplanirken
dogrudan alinmaktadir. Toplam enerji tiiketimi kiime ici
ve kiime dist enerji tiiketimlerinin toplamidir.

Ejime ici =21 E(i,kiime bas1)+Ep,+Ep, 2
EE ime aisi= 2 E(i,baz istasyonu) (3)
Etoplam:Ekﬁme i¢i+ EEkﬁme dist (4)

E (i, kime basi)’ye, karsihik gelen kiime basi
diigiimden i. diiglime enerji tiikketimini temsil etmektedir.
Eg, kiime basinda harcanan enerjiyi karsilamakta ve Ep,
kiime baglarindaki veri toplanimi i¢in kullanilan enerji
tilketimini gostermektedir(2). E(i, baz istasyonu) i. kiime
bagindan baz istasyonuna iletim enerjisini
gostermektedir(3). "n" ve "m" sirasiyla, bir kiime
elemanini ve kiime bagini temsil etmektedir (2) ve (3).
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Sekil 3. Ug Farkli Senaryo [15]

Denklem (4) haberlesme turundaki toplam enerjiyi
gostermektedir.

Mevcut algoritmalarin ¢ogu, genel enerji tiiketimi
azaltmakta ancak kiimeler arasindaki enerji tiiketiminde
basarili olamamaktadir. Toplam enerji indirgemesi, daha
yiiksek bir enerji maliyeti ile bir ya da daha fazla kiimeyi
etkileyebilmektedir. Bu durum, agdaki bazi diigiimlerin
erken Olimiine yol acarak agm genel istikrarinin
azalmasma neden olmaktadir. Standart Sapma (SD),
agdaki mevcut kiimeler arasindaki enerji tiiketimi
sapmasimi hesaplayan bir ol¢iimdiir. (6) 'da daha az SD
degeri en istikrarli ag1 temsil etmektedir. Denklem (5) p
degeri hesaplamasini gostermektedir:

w= Z{I:ll Ekﬁmc/m (5)

SD:1 ’ Z{I:]l (l’l' Ekijmc )2 (6)

Kiime baslar1 arasindaki mesafe arzu edildigi gibi
secilebildigi i¢in kiime baslarmin dagilimi ile dis kiime
parazitleri azaltilabilir. Kiime baglarinin uygun dagilimi
da agdaki iyi baglanti ve ortak iletim yiiklenmesini
saglamaktadir:

Kiime bagi dagilimi = min {d(kiimebasu,, kﬁmeba$1j)}
where kiimebast,, kl'imebaslj €S @)

Herhangi bir kiime basi ¢iftleri arasindaki minimum
mesafe (7) alinir ve kiime bagt diigiimlerinin ag alaninda
ne kadar uzaga yayildigi gosterilmektedir. "S™ mevcut
kiime kurulumunda tiim kiime basi diigiimlerinin kiimesi
olarak ayarlanmustir.

Kiime baslarinin enerji tiiketimi, kiime bast olmayan
digiimler ile karsilagtirildiginda, kiime basi diigiimleri i¢in
daha fazla enerji harcandigi goriilmektedir. Dahasi,
onlarm tyelerinden veri almak igin her zaman uyanik
durumda olmalar1  gerekmektedir.  Ayrica, verileri
toplamak ve baz istasyonu diiglimiine gondermek
zorundadirlar:

—_\y'm
Etoplam,l(iime bagi— Zj:l Ekﬁmebasl i (8)
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Ekijmebasl :ERx,iiye+EDA+Ekﬁmebasl,baZ istasyonu (9)

Denklem (8) gegerli kiime kurulumundaki tiim kiime
baglar1 tarafindan tiiketilen toplam enerjiyi ve Denklem
(9) kime baglarinin  bireysel enerji  tiiketimini
gostermektedir.

Uygunluk fonksiyonu F = W * B + W, x SD +
Ws/kiimebasidagilimi + Wy * Epjam kiimebas: (10)

Sabit katsayilar "Wi", "W,", "W3" ve "W, "' her
parametrenin bireysel agirlik degeridir. Agirlik degerleri,
farkli kosullar altinda ve uygulama ihtiyacina dayali
olarak ¢esitlenebilir. Baz istasyonunun konumuna gore
Sekil 3 te goriildiigii gibi 3 adet senaryo uygulanmistir ve
sonuglar alinmigtir. Birinci senaryoda baz istasyonu agin
ortasinda  konumlandmlmistir ~ (Sekil ~ 3.a).  Ikinci
senaryoda, baz istasyonu agin kdsesinde yer aldigindan,
baz1 kiime baslari i¢in iletisim mesafesi azalir ancak diger
uzak kiime baslar1 icin artabilir (Sekil 3.b). Ugiincii
senaryoda baz istasyonu ag1 disinda yer alir ¢iinkii diger
iki senaryo ile karsilastirildiginda, iletisim turu sayisi
nispeten diisiik olacaktir (Sekil 3.c).

Gerekli ¢aprazlama, mutasyon ve bu enerji tiiketiminin
deneye uyarlanmasi yapildiginda, sonug¢ olarak kablosuz
algilayict aglarinin yasam siiresini dengeli bir sekilde
arttirdigi gorilmiistir. En iyi senaryoda, baz istasyonu
agin disinda oldugunda GAECH % 21.11 oraninda daha
fazla ag yasam siiresi Onermektedir. Ayrica GAECH
kiimeler arasinda enerji tiiketimini dengeleyerek enerji
tasarrufu yapmaktadir. [15]

IV. SONUC

Bu calismada kablosuz algilayici ag sistemleri igin
genetik algoritma kullanilarak elde edilen kiimeleme
yaklagimlari incelenmistir. Kiime yapisinin uygun sekilde
olusturulmasi olduk¢a karmasik bir problem olarak
goriilmektedir. Bu tiir problemlerde eniyileme yapabilmek
adina literatiirde eniyilemeler ic¢in siklikla kullanilan
evrimsel  yaklasim  olarak  genetik  algoritmalar
incelenmistir. Gerekli caprazlamalar, mutasyonlar ve
kiimeleme yontemleri uygulanarak en iyi sonuglar elde
edilmeye calisiimaktadir. Kiimeleme yontemiyle beraber
agdaki konum bilgilerinin de kullanilmasi kullanilan
yontemlerde iyi sonuglar alinmasma imkan saglamaktadir.
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Bu algoritmalarda kullanilan enerji tiiketimi azaltilarak,
agm yasam siiresini uzatmak amaglanmistir. Calisma
kapsaminda iki farkli yontem incelenmis olup
detaylandirilan bu iki yontemin kendilerinden 6nceki
benzer yontemlerden daha iyi sonug¢ verdikleri
goriilmektedir.
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Ozetce— Kablosuz Algilayict Aglar son yillarda iizerlerinde
yogunlukla ¢alisilan bir hesaplama ortamudir. Sahip olduklar:
simirh haberlesme, hesaplama ve enerji yetenekleri ve tasarsiz
calisma yapilarindan dolayr bu tip aglarda uygun bir
yonlendirme mekanizmasimin kurulmasi 6nem arz etmektedir.
Literatiirde farkli yonlendirme algoritmalar1 6nerilmektedir. Bu
calismada bu yaklasimlardan biri olarak, siirii eniyileme
yaklasiminin 6rnegi olan Karinca Kolonisi Optimizasyon (KKO)
yontemi tabanh yonlendirme protokolleri incelenmistir. Yapi
geregi, sabit konumlu algilayicilardan olusan aglar temel alinms
olup, son yillarda 6n plana ¢kan EEABR ve EARACO
protokolleri detaylandirilmistir. Mobil tasarsiz ag yapilarn igin
ise Ozellikle KKO tabanh bir protokel olan EA-ADHOP

protokolii incelenmis, diger protokollere gore avantajlar:
vurgulanmstir.
Index Terms—  Kkarinca  Kkolonisi, Karinca Kolonisi

optimizasyonu, yonlendirme protokolleri, kablosuz algilayici
aglar, EEABR, EARACO, EA-ADHOP.

Abstract—Wireless Sensor Networks is a research area which
has computational capability and studying intensively on recent
years. They have some limitation like; limited communication,
computation capability and energy consumption. Because of that,
it is very important to create appropriate routing mechanism on
network like this. Different protocols have been proposed in the
literature. In this study, Ant Colony Optimization(ACO) method
which is one of the swarm optimization method were examined.
Due to the structure, networks created by constant location
sensors were examined. EEABR and EARACO protocols which
come to the fore in recent years were detailed. EA-ADHOP
protocol was evaluated and compared.

Index Terms — ant colony; ant colony optimization; routing

protocols; wireless sensor networks, EEABR, EARACO, EA-
ADHOP.
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I. Giris

Kablosuz Algilayict Aglar (KAA) c¢ok sayida kiigiik
boyutlarda algilayici elemanin olusturdugu 6nceden kurulmus
bir altyapisi bulunmayan ag yapilaridir. Gelisen teknoloji, 1)
Diisiik enerji tiketimi, 2) Kiigiik boyutlara sahip, 3) Algilama
yetenegine sahip, 4) Veri isleme kapasitesine sahip, 5) Kisa
mesafelerde haberlesme yetenegine sahip algilayicilarin
gelistirilmesine olanak taninmustir. Bu 6zelliklere sahip bir¢ok
algilayicinin bir araya gelmesiyle olusan KAA yapilari, klasik
ag sistemlerine gerek erisilebilirlik  gerekse  kolay
gelistirilebilirlik noktasinda dnemli {istiinliikler saglamustir.

Her bir algilayict ¢evresindeki sicaklik, nem, basing gibi
nicelikleri 6lgebilme, basit hesaplama islemleri yapabilme ve
etrafindaki diger noktalarla veya baz istasyonuyla haberlesme
yapabilme 6zelliklerine sahiptir.

Kablosuz algilayici agin gelisiminin baglangict her ne kadar
askeri uygulamalara dayansa da giinlimiizde, endiistriyel ve
sivil uygulama alanlarinda da kullanilmaktadir. Askeri
uygulama olarak; KAA, askeri komuta, kontrol, iletigim,
hesaplama, istihbarat, nezaret, kesif ve hedef tespit
sistemlerinin ayrilmaz birer pargasidirlar. KAA ayni1 zamanda;
hedef alaninin goriintiilenmesi, izinsiz giris algilama, hava
durumu izleme, giivenlik, goézalti takibi, dagitik hesaplama,
sicaklik, hareket, ses, 1stk veya belirli nesnelerin
mevcudiyetinin algilanmasi gibi ¢evresel durumlarin tespiti ve
jeolojik uygulamalarda da kullanilmaktadir [1].

KAA igerisinde yer alan ¢ok sayida algilayict belirlenen
bolgenin igerisine genellikle rastgele olarak yerlestirilir.
Rastgele yerlestirme ile olusturulan bu ag yapisinda,
algilayicilarin  kendi kendilerine organize olma ve anlk
degisimlere ger¢cek zamanli olarak uyum saglama yetenegine
sahip olmalar1 biiylik 6nem kazanmaktadir [2].
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Sekil 1. Kablosuz Algilayict Ag Ornegi

KAA’larin g¢alisma sistemi Sekil 1’de verilmistir. Her
algilayici, elde ettigi 6l¢iim verilerini, iglenmek tizere belirli bir
noktaya gondermelidir. Bir merkezde toplanan bu verilerden,
anlamli bilgiler elde edilmeye c¢alisilir. Algilayicilarin elde
ettigi verilerin istenilen noktaya gonderilebilmesi icin uygun
yonlendirme protokollerinin kullanilmas1 gerekir.
Yonlendirilmek istenen veri, diger algilayicilar iizerinden
hedefe ulastirilir. Bu islemin basar1 ile yapilabilmesi icin

algilayicilar arasindaki koordinasyonun en iyi sekilde
ayarlanmast  gerekmektedir. Yonlendirme protokollerinin
kullanilmasi, algilayicilar iizerinde enerji tiketen islemler
yapilmasin1  gerektirir. Dolayisiyla algilayicilarin  enerji

yonetiminin en iyl sekilde ayarlanmasi gerekmektedir. Bu
nedenle, enerji yonetiminin verimli bir sekilde yapilmasi ve
algilayicilar arasindaki koordinasyonun gilizel bir sekilde
saglanmasi, agin dmriiniin artirilmasi i¢in asilmasi gereken en
onemli problemlerdir.

KAA vyapilart i¢in kullanilacak yonlendirme protokolleri
icin biyolojik canlilarin yagamlarmi 6rnek alan yaklasimlar
kullanilabilmektedir. Bu yaklasimlardan olan Karmca Kolonisi
Optimizasyonu (KKO) temelli yaklasimlar, klasik KAA
yonlendirme protokollerine karsi bagarili sonuglar vermektedir
[3]. Bu bildiride, konuyla ilgili ¢alismalar incelenerek, KAA
icin KKO tabanli yonlendirme protokolleri detaylandirtlmugtir.
Giinlimiizde yaygin olarak kullanilan KKO algoritmasi tabanli
yonlendirme protokolleri ve bu protokollerin kendi aralarindaki
avantaj ve dezavantajlarindan bahsedilmistir

I1. KABLOSUZ ALGILAYICI AGLAR ICIN YONLENDIRME
PROTOKOLLERI

KAA, hiicresel veri ya da mobil tasarsiz aglar1 gibi klasik
kablosuz aglardan fakli bazi 6zelliklere sahiptir. Bu farkliliklar
iic maddede Ozetlenebilir; sinirli kapasitede enerji kaynagi,
disiik islem yapma kapasitesi ve iletisim i¢in diisiik bant
genisligi.

Klasik kablosuz aglarda servis kalitesini artirmaya yonelik
yonlendirme teknikleri kullanilmaktadir. Enerji tiiketimini
minimize etmeye yonelik islemler yapilmamaktadir. Klasik
kablosuz ag elemanlarinin aksine KAA’da yer alan
algilayicilarin uzun siire bakim veya diizenleme yapilmadan
calisabilmeleri gerekmektedir. Ayrica KAA’da yer alan
algilayici noktalarin, olasi birkag nokta haricinde yerleri
genellikle sabittir ve haberlesme islemi icin diisiik veri hizi
yeterli olmaktadir. Bu nedenlerden dolay1r klasik kablosuz
aglarda kullanilan  yonlendirme teknikleri KAA’larda
kullanilamamaktadir. KAA igerisinde c¢alisan algilayici
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noktalarin daha efektif caligabilmesi icin KAA yapilarina 6zgii
Olciitleri ~ dikkate alan  yonlendirme  protokollerinin
gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmustur.

KAA’lar i¢in yonlendirme protokolii gelistirirken dikkat
edilmesi gereken 2 6nemli husus bulunmaktadir;

e Her calisma fonksiyonu i¢in enerji tiikketimi belli bir
seviyede olmast

e Ag lizerinde olusabilecek hatalara karsi toleransh
olmasi ve bu hatalarin {istesinde gelebilmesi.

Son zamanlarda KAA igin yodnlendirme protokolleri
tizerinde bircok caligma yapilmigtir [4-7]. Genel olarak
KAA’da yonlendirme protokolleri diiz yonlendirme (flat-based
routing), hiyerarsik yonlendirme (hierarchical based routing)
ve konum tabanli yonlendirme (location-based routing) olarak
¢ farklh  smf altinda  degerlendirilmektedir.  Diiz
yonlendirmede, biitiin algilayicilar esit Ozelliklere sahiptir.
Hiyerarsik yonlendirme; kiimelenmis noktalardan olusan
sistemlerdir, bu sistemlerde her kiime i¢in bir nokta, bulundugu
kiimeyi temsil eder ve diger kiimelerle iletisimi saglar. Konum
tabanli yonlendirme, bulunduklarina konuma ait bazi 6zellik
degerlerine gore yonlendirilirler.

KAA’da kullanilan yonlendirme tekniklerinin en temel
olan1 “flooding” olarak adlandirilmaktadir. Flooding tekniginde
veri baz istasyonuna ulasincaya kadar siirekli ve tekrarli sekilde
gonderilir. Bu yontem bir verinin, gereksiz yere birgok kez
gonderilmesi nedeniyle ¢ok enerji ve bant genisligi tiiketir.
KAA i¢in yonlendirme protokolleri igin yapilan galismalar ile
SPIN (Sensor protocols for information via negotiation)
protokol ailesi ve [2], Giidiimlii Yayim (Directed Diffusion) [3]
protokolleri gelistirilmistir. SPIN protokolleri veri iletiminin
hedefe ulasmasimi garanti etmemektedir. Giidiimli Yayim
protokolii ¢ok yonlii yonlendirme protokoliidiir. KAA’lar i¢in
verinin gilivenli bir sekilde iletilmesi islemi basar ile
gerceklestirir. KAA’lar icin maksimum ag omriinii saglamak
onemli bir konudur. Heinzelman [4], KAA i¢in diisiik enerjili
adaptif kiimeleme hiyerarsisi (low energy adaptive clustering
hierarchy-LEACH) isminde hiyerarsik kiimeleme algoritmasini
onermistir. LEACH, dagitilmig kiime olusumun iceren kiime
tabanli bir protokoldiir.

111. KARINCA KOLONiSi OPTIMiZASYONU

Karinca Kolonisi  Optimizasyonu (KKO), NP-zor
optimizasyon problemlerine basarili bir sekilde uygulanabilen,
karinca kolonilerinin davraniglarindan esinlenerek gelistirilmis
bir siirii zekas1 (Swarm Intelligence) yaklagimidir. KKO’nun
en temel unsurlarindan biri haberlesme araci olarak kullanilan
ve problemlerde ¢Oziimiin kalitesini gdsteren feromon
maddesidir. Feromon, gergek karmcalarin bir haberlesme ve
yon bulma aract olarak kullandiklari, viicutlarindan
salgiladiklar1 kimyasal bir maddedir. Feromon izleri, karincalar
tarafindan siirekli giincellenmekte olup ve yolun kullanilma
miktarmi temsil etmektedir. Hedefe gidis ve doniisii kisa olan
yol iizerinde daha fazla feromon birikmesiyle kisa olan yolun
tercih edilme olasiligini artar.

Yuvadan c¢ikan karincalar, feromon miktarinin yogun
oldugu yolun se¢im olasiliginin fazla olmasi sartiyla rastgele

60



International Artificial Intelligence and Data Processing Symposium (IDAP'16)

bir yol segerler. Ayn1 yol iizerinde yuvadan hedefe gidip gelen
karincalar kisa olan yolun feromon degerini artiracak sekilde
giinceller. Feromon degerleri zamana bagl bir sekilde azalacak
bi¢imde de giincellenmektedir.

KAA sistemleri i¢in gonderilen her paket bir karincayi
temsil etmektedir. KAA igerisinde her algilayici belirli hedefe
gondermek istedigi veri paketlerinin birgok farkli kopyasini
farkli algilayicilar iizerinden farkli yollar ile gdndermeye
hedefe gondermeye ¢aligacaktir. Paketlere karsilik gelecek olan
ACK yanitlar1 ayni yol lizerinden kaynak algilayiciya geri
doner ACK yanitlari, kaynak algilayiciya geri donerken, yol
boyunca iizerinden gecilen her algilayici {izerinde bulunan
feromon degerini giinceller. Belirli sayida yineleme islemi
sonucunda en kisa veri aktarim yolunu olusturan algilayicilar
veri aktarim yolu olarak secilmis olacaktir. KAA igerisindeki
her algilayic1 kendisi i¢in en kisa yolu bu ydntem ile bulur.
Herhangi bir algilayicinin  arizalanmasi ya da sistemden
ayrilmasi sonucunda sistem kendisini yeni durumu ¢ok hizli bir
sekilde adapte eder. Yol giizergahinda sorun ortaya bir sorun
¢ikmasi durumunda, algilayicilar, aym1 yontem ile kendilerine
yeni en kisa yolu bulurlar. Bir yodnlendirme protokoliiniin
bagsart ile gerceklestirmesi gereken asamalar sunlardir;

1) Yol Bulma Asamasi: Kaynak ve hedef arasinda en kisa
yolu bulma agamasidir.

2) Yol Bakim Asamasi: Algilayict konumu degismesi,
sinyal giicii zayiflamast ya da tikamiklik gibi durumlarda
uygun sekilde ¢6ziimler bulunarak sistemin verimliliginin
artirilmasi agsamasidir.

3) Hata Yonetim Asamasi: Ag icerisinde bulunan bir
algilayicinin arizalanmasi durumunda, sistem c¢aligmasinin
devam etmesi i¢in yapilan yonetim asamasidir. Bu asamada,
hata kaynagi olan algilayict iizerinden gegen biitiin yollarin
feromon degeri sifirlanir. Boylelikle paketler diger yollar
lizerinden hedefe ulagsmaya devam ederler.

4) Enerji Yonetimi Asamasi: Kablosuz algilayici aglarin
karakteristik yapist geregi diger asamalar ¢oziilmeye
calisilirken enerji tiiketimini minimumda tutan ¢6ziimlerin
uygulanmasi gerekmektedir.

A. KKO Tabanli Yonlendirme Protokolleri

Karinca Kolonisi Optimizasyonu(KKO), Siirii tabanli bir
eniyileme yaklagimi olup, farkli problemlerin ¢dziimiinde aktif
olarak kullanilmaktadir. Yap: geregi sahip olmus oldugu
paralellestirilebilirlik 6zelligi sayesinde gerek paralel gerekse
dagitilmis hesaplama aktif olarak kullanilabilmektedir [13]. Bu
uygulama alanlarindan bir tanesi de KAA’lardir. KAA igin
onerilen KKO tabanli protokollerde 3 tip karinca
tanimlanmaktadir. Bunlar;

1) ilerleyen Karinca (Forward Ant): Kaynaktan hedefe
giden ve yol bulma isini yapan karincalardir.

2) Geri Dénen Karinca (Backward Ant); Bu karmcalar geri
doniis yolu fizerindeki digiimler icin feromon miktarmi
giincellemekle sorumludurlar.
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3) Rastgele Karinca (Random Ant); En kisa yol gilizergahi
icin elde edilen bilgileri diger komsu diiglimlere aktaran
karincalardir.

Singh ve arkadaglari [5], KOO tabanli veri-merkezli bir
yonlendirme protokolii 6nermislerdir. Karincalar, ag1 temsil
eden yonsiiz graf yapisi iizerinde calismaktadirlar. Karincalar,
calisma sonrasi en kisa yollardan olusan bir aga¢ yapist
olusturmaktadirlar. Bu aga¢ yapist Steiner agag¢ problemine
uygun olmaktadir. Yapilan bu g¢aligmada 50, 100 ve 200
digiimden olusan graf yapilart test edilmistir. Sonu¢ olarak
artirilan diiglim sayisina ragmen uygulama basarili bir sekilde
calisabilmektedir. Ancak bu yaklasimda enerji ilgili
kisitlamalar dahil olmak tizere KAA karakteristik 6zelliklerine
yonelik unsurlara dikkat edilmemistir.

Zhang ve arkadaslar1 [6], yaptig1 ¢alismada KKO tabanli ii¢
yaklagim onerilmektedir. SC (Sensor-Driven Cost Aware Ant
Routing), FF (Flooded Forward Ant Routing), FP (Flooded
Piggybacket Ant Routing) olarak adlandirilan bu protokoller,
baslangic asamasinda feromon degerlerini giizel bir sekilde
atamaktadirlar. Ancak ilerleyen caligma siiresince SC ve FF
protokolleri igin gecikme(latency) artmaktadir. Bu iki
protokolden farkli olarak FP daha basarili sonuglar liretmesine
ragmen SC ve FF algoritmalarindan daha fazla enerji
titketmektedir.

Bir diger yonlendirme protokoliit EEABR (Energy-Efficient
Ant-Based Routing Algorithm) [7, 12]°dir. EEABR
protokoliinde, yapay karinca kolonisi KAA’1 gezerek baslangig
digimii ile hedef diigiimii arasinda yol arar. Bu islemi
yaparken yol uzunluklarini ve diigiimlerin enerji seviyelerini
gdz Oniinde bulundurarak giincellestirme islemini yaparlar.
Hedeften geri donen karincalar algilayicilar iizerinde feromon
miktarini glincellerken, algilayicinin o anki enerji miktarini goz
oniinde bulundururlar. Bu yaklagim enerjisi fazla olan
diigiimlere daha fazla is yiikii, enerjisi az olan diiglimlere ise
daha az ig yiiki yiiklemek anlamuna gelir. Ayrica, EEABR
protokolii, ¢cok fazla diiglime sahip bilyiik algilayic1 aglar igin
6nemli bir sorun olan hafiza yOnetimi {izerinde de
optimizasyon yapmaktadir. Her karnca, en kisa yolun
tamamini tutmak yerine sadece son ziyaret edilen 2 digiimii
tutmaktadir. Bu sayede aktarilacak veri azaldigi i¢in bant
genigliginden ve enerji kaynagindan tasarruf edilmis olur.
Sonu¢  olarak  EEABR  protokoli  gerceklestirdigi
optimzasyonlarla bagarili bir yonlendirme yaparken ayni
zamanda ag omriinii de artirmay1 bagarmustir.

Enerji durumlarm1 ve yol uzunluklarini dikkate alan
EARACO (Energy Aware Routing via Ant Colony
Optimization) protokolii, EEABR’ye kiyasla daha iyi
performans sonuglart elde eden bir protokoldiir [8]. Bu
protokol, literatirdle EAACA (Enegy Aware Ant Colony
Algorithm) [9], EASARA (Energy Aware Simple Ant Routing
Algorithm) [10] olarak da ge¢mektedir. EARACO algoritmasi
da EEABR algoritmas1 gibi algilayic1 {lizerindeki enerji
durumunu ve hedefe giden yol uzunlugunu dikkate alir.
Kaynaktan hedefe belirlenen en kisa yolun kullanilmasi
zamanla bu yol {zerinde algilayicilarin  enerjilerinin
tilkkenmesine neden olur. EARACO algoritmasinda ayni anda
birgok veri iletim yolu aktif olarak kullanir. Aktif olan bu
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yollar iizerinde enerji kapasitesi daha fazla olan yolun se¢ilme
olasilig1 daha fazla olur. Ayrica baz istasyonuna gonderilen
veriler ACK yanitlari1 geri dondiirerek, hedefe ulagsmamis
paketlerin tekrar gonderilmesini saglar. Bu sekilde veri
iletiminin  giivenli bir gekilde gergeklesmesini  saglar.
EARACO algoritmas1 daha az kontrol parametresi kullanarak
bant genisliginden tasarruf edilmesini saglamistir. Okdem ve
Karaboga'nin yaptig1 ¢alismada [8] EEABR ve EARACO
algoritmalarin performans degerleri karsilastirilmistir. Bu
calismada artan paket sayilarma karsi algilayicilar izerinde
kalan ortalama enerji miktarlar1 kargilagtirilmgtir. Veri iletimi
icin kullanilan paket sayisinin artimmna bagli olarak
algilayicilar iizerinde kalan ortalama enerji miktarlarmin
EARACO protokolii kullanilan sistemlerde daha fazla oldugu
gozlenmistir.

Algilayicilarin hareket halinde oldugu ag yapilari i¢in hata
yonetimi, yol bulma ve yol bakim asamalari, sabit konumlu
algilayicilardan olusan ag yapilarindan daha farkli yonetim
mekanizmalaria ihtiyag duymaktadir. Sabit yapiya sahip
aglarda kullanilan protokoller, dinamik olarak degisen aglarda
efektif olarak caligamamaktadir. Bu nedenle mobile tasarsiz
aglar igin uygun protokoller gelistirilmistir. AODV(Ad-hoc
On-demand Distance Vector) protokolii, mobile tasarsiz aglar
icin en ¢ok tercih edilen protokollerdendir. AOVD protokoli,
Karinca Kolonisi Optimizasyonu kullanilarak gelistirilmis bir
protokoldiir. Bu protokole goére, her algilayict sadece
komsularinin bilgisini tutar. Kendisine gelen paketi, komsular1
iizerinden hedefe yonlendirir. AOVD protokoliinde ag yapist
anlik olarak degiseceginden, algilayicilarin  komsuluk
durumlari da siirekli degisecektir. Her algilayicinin komsulari,
mesafe vektori (distance vector) kullanilarak belirlenir.
Boylelikle her algilayici, kendisine yakin olan algilayicilart
komsu olarak segerek yonlendirme islemini yapmaktadir.
AOVD’nin yan1 sira mobil tasarsiz aglar1 i¢in gelistirilen KKO
tabanli diger yonlendirme protokollerinden bazilari sunlardir;
AACS, AOER. Bu yonlendirme protokolleri, hareketliligin
getirdigi  sorunlart  ¢ézmek  i¢in  farkli  yontemler
kullanmislardir. Ancak bu ydnlendirme protokolleri, herhangi
bir enerji yonetim mekanizmasi igcermemektedir, sadece
yonlendirme isleminin basarili bir sekilde yapilmasi ile
ilgilenmislerdir.

Son yillarda, mobil tasarsiz ag yapilari i¢in enerji yonetim
asamasini dikkate alan KKO tabanli yonlendirme protokolleri
de gelistirilmistir. Yapilan ¢aligmalarda [11] enerji y6netim
mekanizmasma sahip KKO tabanli EAADHOP (Energy-
Aware Ant-based Dynamic Hop Optimization Protocol)
protokolii agiklanmistir. EA-ADHOP protokolii, kullandigi
adaptasyon yontemi ile veri iletim bagarisindan taviz vermeden
enerji tasarrufu yapabilmeyi miimkiin kilmaktadir. Ayrica bu
protokol, biitlinciil ¢aligmast sonucu, enerji tiiketimini,
algilayicilar lizerinde dengeli bir sekilde dagitarak, ag omriinii
uzatmayi bagarmustir.

IV. SoNUC

Kablosuz Algilayici Aglar son yillarda yogun sekilde
kullanilmakta ve gelismektedir. Tasarsiz yapilarindan dolay1 bu
aglardaki haberlesme ve yonlendirme protokolleri sistemin
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performans1 ve yasam siiresi agisindan biiyilk Onem arz
etmektedir. Bu c¢aligma kapsaminda, ilgili yOnlendirme
protokollerinden olan KKO tabanli yonlendirme protokolleri
incelenmistir.  KKO tabanli ydnlendirme protokolleri ile
enerjinin verimli kullanilmasi, KAA’nin degisen durumlara
hizli bir sekilde ayak uydurabilmesi ve algilayicilarda meydana
gelebilecek hata ya da ariza durumlarina uygun c¢oziimler
iretmek mimkiin olmaktadir. Algilayicilarin sabit konumlu
olduklar1 ag yapilar1 icin gelistirilen S.Okdem ve D.
Karaboga’nin gerceklestirdigi calismada [8], KKO tabanli
yonlendirme protokollerinden son yillarda 6n plana c¢ikan
EARACO ve EEABR protokollerinin karsilastirmasi yapilmis
ve EARACO protokoliiniin EEABR protokoliine kiyasla daha
bagsarili oldugu gozlenmistir.

Hoeller’in [11] gergeklestirdigi caligmada, mobil tasarsiz
aglar icinse enerji yonetiminin basarili bir sekilde yapilmasiyla
ag omriiniin uzatilmasini saglayan EA-ADHOP protokoliiniin,
diger tasarsiz ag yonlendirme protokollerine kiyasla daha
basarili oldugu gozlenmistir.
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I-ROHEAD

“Egitim, Eglence ve Guivenlik Amacli Kullanilabilen Interaktif Robotik Kafa”

Ogr. Gor. Ogul GOCMEN
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Ankara, Turkiye
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Ozet— Bu calsmada, okul 6ncesi cocuklarin egitimi ve
eglendirilmesi amaciyla, insan hareketlerine duyarl, interaktif
bir robotik kafa gelistirilmistir. Bu robotik kafa aym zamanda
bir giivenlik cihaz1 olarak da karakterize edilmektedir. Gaz
kacagl, yangin ve deprem gibi durumlar tespit ettiginde, acil
durum kisa mesajlarm ilgili kisilere GSM kart1 ile
gondermektedir. Bu iki birlestirilmis ozelligi sayesinde
digerlerinden farklihk gostermektedir.

Anahtar Kelimeler—Robotik, insan bilgisayar etkilesimi,
goriintii isleme, guvenlik, egitim ve eglence.

Abstract- In this study, an interactive robotic head which is
sensitive to human actions was developed for educational and
entertaining purpose for pre-school childs. This robotic head
also characterized as a security device. It sends emergency short
messages via GSM shield to authorized person when it detects a
gas leak, fire or an earthquake. Because of these two combined
properties it varies from others.

Keywords — Robotics, human computer interaction, image
processing, security, education and entertainment.

l. GIrRiS
Gunimuzde birgok glvenlik sistemi mevcuttur. Bu
sistemler tiplerine gore kamerali gozetleme sistemi

olabilecegi gibi sensorlii sistemler veya bunlarin hibrit
modelleri gseklindedir [1,2].

Yerli tiretim eglence ve egitim sistemlerinin birgogu tuslu
basma takimina sahip ses ve miizik ¢alabilen modellerdir [3].
Selguk iiniversitesinde gelistirilen miihendislik egitiminde,
kontrol, robotik ve makine dili programlama gibi derslere web
tabanli gergek laboratuvar destegi veren SUNAR isimli robotun
da bina dist uygulamalarda ortamlarin gozlenmesi i¢in
kullanildig: bildirilmistir [7].

Gergeklestirdigimiz ¢alismada hem giivenlik amaglt
kullanilabilen hem de eglence ve egitimi bir arada barindiran,
programlanmaya ve gelistirilmeye uygun, kullanim alani
olarak genis bir spektruma sahip bir robotik kafa iiretilmistir.
interaktif robotik kafa kisaca “i-ROHEAD” olarak
isimlendirilen bu ¢alismada basta ¢ocuklu aileler olmak iizere,
tim ev kullanicilari, eglence merkezleri, okul dncesi egitim

September 17-18, 2016 Malatya/TURKEY

Gucli KIVANC
Bilgisayar Mithendisligi Boliimi
Baskent Universitesi
Ankara, Turkiye
21104291@mail.baskent.edu.tr

kurumlar1 vb. kuruluslarin ilgi odagi olabilecegi diisiiniilen bir
sistem gelistirilmigtir. Sistemin temel amaci eglendirmek olsa
da, eglendirirken egitmesi ile okul dncesi ¢ocuklara harfleri,
sayilari, sekilleri, renkleri, basit hesaplamalar1 ve ingilizce
basit kelimeleri sahip oldugu multimedya donanimi sayesinde
aktarilabilmektedir. Bu islemleri gergeklestirirken cocuga
fiziksel aktivite de yaptirmaktadir. Kamerasindan alinan
gorintuler sayesinde insan bilgisayar etkilesimini saglamakta
ve cihaz bekleme durumunda iken de sensorlerinden alman
veriler ile guvenlik triind olarak hizmet saglamaktadir.

Il. SISTEM HAKKINDA

Gelistirilen sistem yazilim ve donanim olarak iki kistmdan
olugmaktadir. Yazilim gomiilii sistem, goriintii isleme ve
mobil yazilim olmak iizere tige, donanim da kendi igerisinde
elektronik donanim ve mobil donanim olarak ikiye
ayrilmaktadir. Yazilim ve donanim arasindaki iletisim birden
farkli protokoliin es uyumu ve senkronizasyonu ile
saglanmistir. Robotik kafanmn gomiili sistem yazilimmin
bilgisayar {izerinde caligan goriinti isleme yazilimi ile
haberlesmesi seri port iizerinden gercgeklestirilirken, kafanin
mobil donanimu ile haberlesmesi bluetooth teknolojisi ile
saglanmaktadir. (Sekil-1) Ayni zamanda GSM teknolojisini
de biinyesinde barindiran sistem, 3G veri iletimi hatt1 ile acil
durum haberlesmesini gergeklestirmekte ve yetkili kisilere
uyar1 kisa mesaji gonderebilmektedir.

111. DONANIM VE YAZILIM ALT YAPISI

Gelistirilen robotik kafa Tablo.1’de listelenen donanim
elemanlari ve bu elemanlarin listelenen kullanim
amaglarindan olugmaktadir. Sekil.1’de Fritzing programu ile
¢izilmig sembolik devre semasi gorilmektedir. Gorlntileme
sistemi harig, kafa icerisinde yer alan tiim donanim elemanlar1
birbirlerine giliniimiizde bircok projede de kullanilan
gelistirme kartlarindan biri olan Arduino UNO ile baghdir.
Son kullaniciya sundugu esnek ve kolay kullanimi varolan
modiilleriyle zaman igerisinde gelistirilebilir olusu bu projede
ilgili Urtinlerin tercih edilmesine sebep olmustur. Sistemin
calisma algoritmasina ait s6zde kodu Figiir.1’de sunulmustur.
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TABLO |. DoNANIM ELAMANLARI VE KULLANIM AMAGLARI

Donanim Elemam

Kullanim Amaci

Arduino UNO

Ana Kkart olarak tiim devre elemanlarmin
iletisimini ve ¢aligmasini saglama.

Gaz, Sicaklik, Tilt
Sensori

Ortamin gaz ve 1s1 seviyelerinin 6l¢ima.
Kafanin devrilme durumunun tespiti.

Ultrasonik Mesafe
Sensoru

Mesafeye  bagli  olarak  kullanict
etkilesimini devreye sokma.

Kamera Insan hareketlerini tanima, ortam izleme.
GSM Kart1 Yetkili cep tel;fot}u numarasina acil
durum kisa mesaji génderimi.
Android isletim Egitim ve eglence yazilimini calistirma,
sistemli Mobil sesli ve goriintiilii kullaniciyt
Cihaz yonlendirme.
Arduino ile mobil cihaz iizerinde ¢alisan
Bluetooth Kart1 eglence yazilimi arast ¢ift yonlii iletisimi

saglamak i¢in kullanilir.

Adim.1 Basla
Adim.2 Uygulama ile bluetooth baglantisi kur.
Adim.3 Tum sensorlerden sirayla 6lgtim al
Adim.4 EGER Givenlik sensbrlerinden biri kritik deger
veriyor ISE Alarm ¢al ve GSM hattindan mesaj gonder.
Adim.5 EGER Mesafe sensorii yaklasma tespit etti ISE
Adim.5.1 Arduino’da rastgele ID (ret.
ID’yi Matlab’a Seri Porttan,
Android uygulamaya Bluetooth kanali ile,
goénder.
Adim.5.2 Arduino’da eglence modunu baslat.
Adim.5.3 Matlab Uzerinden kameray: aktif et ve ilk kare
goruntiyd yakala.
Adim.5.4 Mobil uygulamanin ¢alisma siiresi kadar sistemi
askiya al.
Adim.5.5 Kameradan ikinci kare gorintiy( yakala ve
Matlab ile analiz et.
Adim.5.5.1 Kisinin yaptig1 hareket beklenen hareket ise
‘D’ sonucunu, yanlis ise ‘Y’ sonucunu seri
porttan Arduino’ya ilet.
Adim.5.6 Arduinoya gelen ‘D’ veya ‘Y bilgisini
Bluetooth’dan uygulamaya yonlendir.
Adim.5.6.1 Uygulamada uygun Tebrik veya Tesvik
resmini goster ve uygun sesi ¢al.
Adim.5.7 Sensor’den gelen mesafeyi kontrol et.
EGER Kisi i-RoHEAD “den uzaklasmadi ISE
Adim 5.1°e git.
Degilse
Adim 3’e git.

Figlr.1 Tiim sistemin ¢alisma algoritmast

Sekil.2’de sistem diyagramu gériilen i-ROHEAD e ilk gi¢
verildiginde HC-05 bluetooth modiili ile Android isletim
sistemi yiiklii mobil cihazin bluetooth donanimu arasinda,
cihazda yiiklii olan mobil eglence uygulamasi kullanilarak,
robotla olan veri baglantist kurulur. Figiir.2’de bir kismi
goriilen Matlab iizerinde ¢aligan goriintii isleme uygulamas,
i-RoHEAD ile seri port iizerinden iletisim saglamaktadir.
Mobil cihaz bu sistemde kullaniciy1 yonlendirecek, ona
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SERVO SOL KAS SERVO SAG KAG

BUZZER

BLUETOOTH

Sekil.1 Devre Semasi ve Fritzing Diyagram

sorular soracak, robotik kafa ile kisinin etkilesimini kuracak
bir ara yiiz olarak gorev yapacaktir. Kafa icerisine yerlestirilen
web kamerasi, ¢ektigi goriintiiyii direkt Matlab Gzerindeki
uygulamaya aktarmak ile yukimlidir. Bu kamera sayesinde
mobil cihazdan verilen sesli ve goérsel yonlendirmeler, web
kamerast {izerinden alinan goriintiiler ile takip edilip, goriintii
isleme uygulamasi tarafindan yorumlandiktan sonra sonuglart
mobil uygulama ve i-RoHEAD arasinda paylasilmaktadir.

Bluetooth Kart1 GSM Kart1
&
= SaNptir ve Sahiptj/ve
Kulbgr Kyffanir Aktivite Tespiti
Q o Gorinti yakalar
Android i-ROHEAD . Hareketf\nallllzl!
arol e Sonug dondurtr
Mobil Cihaz /
SaRptir ve
Sahipfir ve KudNaur Hlanir
lanir
Sensorler Diger Elemanlar Kamera
o Mesafe sensori e Servo motorlar
o Sicaklik sensorii e LED
o Devrilme sensérii o Buzzer
e Gaz sensoru

Sekil.2 Sistem Diyagrami

Kullanici robot kafast lizerinde yer alan Sekil.3’de goriilen
kafa tizerine yerlestirilmis HC-SR04 ultrasonik mesafe 6lgere
50cm kadar yaklastiginda eglence sistemi devreye girmekte,
bu aralik icerisinde birini tespit edemedigi durumlarda ise,
kafa bir glivenlik cihaz1 olarak ¢alismasina devam etmektedir.
Giivenlik cihazi olarak calisirken birden fazla giivenlik
sensOrinun bilgisini strekli olarak denetlemektedir.
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s=serial("COM4","BAUD",9600); Topen(s);
a=fscanf(s, "%d");

if a==1

v= videoinput(“winvideo®, 1, "RGB24 352x288%);
pause(1);

iml = getsnapshot(v);

iml = rgb2gray(iml);

im3 = histeq(iml);

pause(1);

im2 = getsnapshot(v);
im2 = rgbh2gray(im2);
imd = histeq(im2);
[Yukseklik, Genislik] = size(im4);
Yatay = 3; Dik = 5;
BolSay Yatay * Dik;
1zgGen floor( Genislik 7/ Dik );
1zgYuk= floor( Yukseklik / Yatay );
OffsetDik = ones(Dik,1);
for i=1:Dik

OffsetDik(i+1) = ( lzgGen * i );
end
OffYat = ones( Yatay, 1 );
for i=1l:Yatay

Offyat(i+1) = ( lzgYuk* i );
end
P3 = uint8(zeros(lzgYuk, 1zgGen,BolSay));
k=0;
for 1 = 1:Dik
for j = l1l:Yatay

k = k+1;
for n OffsetDik(i) : OffsetDik(i+1l)
for m Offyat(g) : Offyat(j+1)

P3 (m,n,k) = im3 (m,n);

end

end

end
end
P4 = uint8(zeros(lzgYuk, lzgGen,BolSay));
k=0;
for 1 = 1:Dik
for j = 1l:Yatay

k = k+1;
for n = OffsetDik(i) : OffsetDik(i+l)
for m = Offyat(j) : Offrat(+1)
P4 (m,n,k) = im4 (m,n);
end
end
end
end

a = mean2(P3 (:,:,11)); b
c = mean2(P3 (:,:,5)); d

mean2(P4 (:,:,11));:
mean2(P4 (:,:,5));

T= 1;
if ( abs(a-b) > T && abs(c-d) <= T )
disp('SADECE SAG EL HAVADA');
fprintf("%d" ,SorulD_1);
elseif ( abs(c-d) > T && abs(a-b) <= T)
disp("SADECE SOL EL HAVADA®);
fprintf("%d" ,SorulD_2);
elseif( abs(c-d) <= T && abs(a-b) <= T )
disp("KULLANICI HAREKETSIZ KALDI®);
fprintf("%d",SorulD_0);
elseif ( abs(c-d) >= T && abs(a-b) >= T)
disp("HER IKI EL HAVADA");
fprintf("%d",SorulD_ID3);
end

end

Figlr.2 Hareket tanima kodlarmin bir kismm
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Bu sensorler Sekil.1’de de goriilen gaz sensorii, devrilme
sensOrii ve sicaklik sensorleridir [5]. Sistem, sicaklik 60
derecenin fizerinde ¢iktiginda ortamda ani bir sicaklik
degisiminin oldugunu ve bu duruma bagl olarak bir yangin
¢itkmis olabilecegi varsayimini yapar. Sistem, acil durum
aninda Arduino kartina bir ek olarak takilan GSM karti
iizerinden ilgili numaralara SMS gondermekte ve ayni
zamanda da cihaz Uzerinde bulunan mini hoparlor ile
ortamdakilerin dikkatini ¢ekecek diizeyde bir alarm calmaya
baslamaktadir. Ayni tepki ortamda gaz sensoriiniin devreye
girmesi veya devrilme sensoriiniin devreye girmesi sonucu da
verilmektedir. Bu {i¢lii koruma sistemi, giivenlik mekanizmasi
olarak gorev yapmaktadir.

Sekil.3 i-ROHEAD - Kafa On / Arka

A. Goriintii Isleme Yazilimi Calisma Prensibi

Sistemin, bir gocugun hareketlerini izleyebilecek kadar
hizli ¢aligmasi ve gecikmeye diismemesi i¢in goriintii isleme
yazilimi olarak gelistirilen basit bir uygulamanin bir kismi
Figiir.2’de goriilmektedir. Sistem eglence moduna gectiginde
alin bolgesinde yer alan kameradan gecikmeli olarak 1’er
saniye ara ile iki adet 352x288 ebatlarinda goriintii yakalar.
Her bir gorintlyl yatayda 3, dikeyde 5 olmak (zere 15
bolgeye ayrilir. Bolge numaralandirmalart  Sekil.4’de
goriildigii gibi sol siitunda yukaridan asagiya dogru
artmaktadir. Her bir 1zgaranin genislik ve ytikseklik degerleri
70x96 piksel kadardir. Kafa {izerindeki mesafe sensoriiniin en
iyi 30 derece goriis agis1 igerisinde kalan bdlgede en saglikli
Olciimii  yapabilecegi  donanim  dokiimantasyonunda
bildirilmistir. [4] Buna gdre i-RoHEAD 50cm yiiksekliginde
bir masa (zerine konuldugunda hedef kitle olan 3 ila 6 yas
arasmdaki ¢ocuklarmn ortalama boylar1 olan yaklagik 80cm ila
1.20cm boy aralig1 kamera lens agisina gore iist govdelerinin
kabaca 7, 8, 9 numarali alanlara iz diisimuni saglamaktadir.
1,2,4,51le 10, 11, 13, 14 numarali alanlardan da kollarinin
hareketlerinin takibi ger¢eklestirilebilmektedir.
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Sekil.4 Hareket tespitinde izlenen bdlge numaralar.

B. Mobil Eglence Yazilimi Calisma Prensibi

Mobil eglence yazilimi MIT’ nin online Applnventor
uygulama gelistirme platformu kullanilarak gevrim igi
yaratilmistir. Applnventor yazilim siiriikle birak mantiginda
uygulama gelistirilebilen ve g¢evrim i¢i kullanilabilen bir
mobil uygulama gelistirme aracidir. Bu ara¢ sayesinde
Android igletim sistemini kullanan mobil cihazlar iizerinde
calisan her tipteki uygulama ¢ok rahatlikla gelistirilebilir [6].
Gelistirilen uygulamanin kodlama ekranindan bir goriintii
Sekil.5’de goriilmektedir. Bu gorselde de dikkat edilecegi
gibi, gelistirme araci bir lego gibi uygun sekilli modiillerin
yine uygun pargalarla eslesmesini saglayacak sekilde dizayn
edilmis ve renklerle gelistirme siireci daha da
basitlestirilmistir.

when (BT BeforePicking

when (ITETTNN AflerPicking
do st MERETHEN ESTEEED bo | call CIEESAEEIORS Connect
address |

when (EEIR Timer
o i BluetoothChent1

il EETTIRD Siop

Sekil.5 Applnventor uygulama gelistirme ara yiiziiniin bir
kismi.

Uygulama igerisinde farkli tipte sorular yer almaktadir. Bu
sorular okul oncesi gocuklarin anlayabilecegi karmagiklikta
diizenlenmistir. Sorulardan bazilar;; “Ekranda sar1 top
goriiyorsan sol elini havaya kaldirir misin?” veya “Kopegin
Ingilizcesi DOG ise kollarmi yana agar misin?” gibi basit soru
cumleleridir. Sorularin cevaplarinin hepsi fiziksel hareket ile
verilecek sekilde diizenlenmistir. Bu hareketlerin hepsinde
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sag veya sol kolun ya da her ikisinin gesitli yonelimlerini
kullanmalar1 ¢ocuklardan istenmektedir. Bunlar st bedene
yonelik kollar1 yana agma veya havaya kaldirma gibi basit
isteklerdir.

EKRANDA 6 TANE GICEK
GORUYORSAN SAG ELINI
KALDIRIR MISIN ?

%,

Sekil.6 i-RoHEAD goriintiileme cihazi ekranindan bir
sahne.

Mobil eglence yaziliminin igerisindeki yonergeler,
cocugun ist gdvdesinin calistirilmasina iliskin komutlardir.
Komutlarin igerigine gore yukarida belirtilen bdlgelerdeki
degisim farkli kombinasyonlar ile iki resim arasinda kontrol
edilir. Ornegin gocuga soru icerisinde kollarim iki yana ag
isteginde bulunuldugunda 2, 5 ve 11, 14 bdlgelerindeki
ortalama farki g6zlemlenmektedir. Fark resimlerinde
belirlenen esik deger asildiginda, anlamli bir degisim 6z
konusu oldugunda verilen komut ¢ocuk tarafindan dogru bir
sekilde yerine getirilmis kabul edilmektedir. Fark resimleri
almirken gortintiilerin arka planlarinin duragan oldugu, siral
fotograflar c¢ekilirken 151k degisiminin olmadigi kabul
edilmektedir.  Arduino ile tetiklenen bu uygulama
Bluetooth’dan gelen SorulD numarasina gore eglence
yazilimi igerisine gOémiilmiis ilgili soruyu seger ve
Sekil.6’daki gibi ekranda yazi ile gosterdiklerini ayni anda
okuma bilmeyen g¢ocuga soru climlesinin saklandigi ses
dosyasini ¢alarak da dinletir. SorulD numarasina gore
verilmesi gerekli cevap yani hareket 6nceden Matlab iginde
bilindigi i¢in ¢ocugun bu soruya gosterecegi fiziksel tepkinin
goriintii isleme analizi sonucu eslesme gostermesi durumunda
¢ocugun sorulani dogru bildigi, eslesme olumsuz ise ¢ocugun
yanlig hareket gergeklestirdigi sonucu Uretilir. Dogru bilmesi
durumunda tebrik eden, yanlis bilmesi durumunda hevesini
kirmadan tegvik edici isitsel bildirimler dinletilip, bu sesler ile
ilgili gorseller ¢ocuga ekrandan gosterilmektedir.

C. Gomiilii Sistem Yazilimunin Calisma Prensibi

Figur.3’te goriilen kod pargasinda sicaklik sensériinden
aliman anlik degerler 6ncelikle mV’a daha sonra da °C
dereceye ¢evrilmektedir. Hesaplanan sicaklik degerleri yine
anlik olarak kontrol edilmektedir. Yiiksek sicaklik
durumlarinda, gaz kagagi tespitinde veya devrilme tespit
edildiginde i-ROHEAD acil durum moduna gegmekte ve SMS
gbndermektedir.
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/) Sicaklik ve Gaz Olg--—--———————- //
Olculendegerl = analogRead(sicaklikpin);
GazEsikDegeri = analogRead(gazpin);
Olculendegerl = (Olculendegerl/1023)*5000;

sicaklik = Olculendegerl / 10,0;

delay (2000);

//———————- Sicaklik Kontrol-——-—————————- //

if (sicaklik > 60){
sms.beginSMS(YetkiliNumara);
sms.print(“Acil Durum! yvangin olabilir!”);
sms.endSMS(Q) ;
setColor(0, 255, 255);
tone(PIEZO_PIN, 494, 500); }

else

{

if (sicaklik > 50){
sms.beginSMS(YetkiliNumara);
sms.print(“Dikkat! Ortam sicakligi anormall!”);
sms.endSMS(Q) ;

setColor(0, 0, 255);

tone(PIEZO_PIN, 494, 500); }

if (sicaklik < 45){

setColor(255, 255, 0);

noTone(PIEZO_PIN);}

// Gaz Kontrol----——-——-————- //
if (GazEsikDegeri > 250 ) {
sms.beginSMS(Yetki liNumara);
sms.print(“Dikkat! Gaz kacadi var !”);
sms.endSMSQ) ;
setColor(0, 255, 255); // Red
tone(PIEZO_PIN, 494, 500); }

/)-————————— Tilt Sensor Kontrol-------——- //
if (digitalRead(SENSOR_PIN) == HIGH){
sms.beginSMS(Yetki liNumara);
sms.print(“i-RoHEAD devrildi,deprem olabilir!™);
sms.endSMS(Q) ;
setColor(0, 255, 255); // Red
tone(PIEZO_PIN, 494, 500); }
else{
setColor(255, 255, 0); }

/)= Mesafe Olg------——-———-—- //
int duration, distance, pos = 0, 1i;
digitalWrite(trigPin, LOW);
delayMicroseconds(2);
digitalWrite(trigPin, HIGH);
delayMicroseconds(10);
digitalWrite(trigPin, LOW);
duration = pulseln(echoPin, HIGH);
distance = (duration / 2) / 29.1;

Figur.4’te Arduino ile Matlab arasindaki bilgi akisi
gorilmektedir. Agilan seri port {izerinden haberlesen Matlab,
gOriintii isleme sonucunda dondiirdiigli anlamli bilgileri seri
port {izerine yazmaktadir. Arduino ile bu bilgiler okunur ve
Bluetooth modulii ile Android cihaza aktarilir.

if (distance > 50 ) {
status = 1;}

ifT (distance <= 50 && status == 1){
SorulD = rand()%10;
Serial.print(SorulD);
status = 0; }

delay(10000);

/)-———————- Matlab &Bluetooth---——----——- //

if(Serial._available()>0&&Genotronex.available()){
BluetoothData = Genotronex.read();
MatlabSonucu = Serial.read();

if(MatlabSonucu==SorulD&&SorulD==BluetoothData){
setColor(255, 0, 255);
myservo_right.write(45);
myservo_left.write(0);
Serial .printIn(*'DOGRU!I"");
delay(2000);
setColor(255, 255, 0); }

if(MatlabSonucu!=SorulD&&SorulD!=BluetoothData){
setColor(0, 255, 255);
myservo_right.write(0);
myservo_left_write(45);
Serial .printIn(*"YANLIS!™);
delay(2000);
setColor(255, 255, 0);
myservo_right.write(45);
myservo_left.write(0); }

Figlir.3 Arduino sicaklik, gaz ve mesafe kontrol kodlarinin
bir kism1

Mesafe olgim sensorii  siirekli  yineledigi 6lgtimlerle,
kullanicinin  i-ROHEAD 6niinde 50cm mesafe icerisinde
bulunup bulunmadigin1 incelemektedir. i-ROHEAD bir
cocugun yaklastigina karar verdiginde rastgele bir soru
numarast Uretir ve bu bilgiyi hem mobil uygulamaya hem de
Matlab’a gonderir.
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Figlr.4 Arduino Matlab senkronizasyon ve Bluetooth
kontrol kodlarinin bir kismi

i-RoHEAD Bluetooth modiilii ile Android cihaza baghdir.
Android cihaz tarafindan i-ROHEAD’e gdnderilen degerler
Arduino’da anlam kazanarak kullanmiciya fiziksel tepkiler
olusturur. Dogru veya yanlig bilinen sorular hem uygulama
ekrani ile gorsel ve isitsel olarak hem de i-ROHEAD (izerinden
tepkisel olarak c¢ocuga iletilir. Bu tepkiler, robotun
gozlerindeki LED’lerin renklerinin degismesi, kaslarin
hareket ettirilmesi gibi farklilasmaktadir.

IV. SONUC

Projenin Baskent Universitesi TEKMER’de yer alan
“Gozlem Yazilim Ar-Ge Miih. Tic. Ltd. $ti.” ortaklig: ile
TUBITAK 2241-A Sanayi Odakli Lisans Bitirme Tezi
destegine Ocak 2016 tarihinde bagvurusu gerceklestirilmistir.
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Calisma sonucunda, duragan arka plan ve degismeyen 151k
kosullar1 altinda yaklasik %70 civar1 basari ile ¢alisabilen bir
sistem gelistirilmistir. Sistemin sinirl sayida ¢cocuk iizerinde
denemesi yapilmigtir. Fotograf karelerinin yakalanmasi
esnasinda hareketli ¢ocuklarin istenildigi kadar sabit
durmayigt sistemin genel basarisini digtirmiistir. Gunumiiz
mobil uygulamalarina aligkin olan ¢ocuklarin ilgisini daha ¢ok
¢ekebilmek amact ile gelistirilen mobil eglence yazilimmin
gincellenmesi  gereklidir. Prototipin dig  gériiniistiniin
endiistriyel tasarimmin eksikligi bagka bir dez avantaj olup,
ilgi cekiciligi azalttign diistiniilmektedir. Fakat boyle bir
sistemin tamamlanmis olmasi, yazilim ve donanim
entegrasyonunun bitirilisi ve ilk prototipin Gretilmesi bu
calismadaki esas hedefimizdir.

Okul 6ncesi kurumlarda, oyun ve eglence merkezlerinde
ve istenirse evde kullanilabilecek modiiler bir cihaz olmasi
amaci ile oncelikle endiistriyel tasarimimin gerceklestirilmesi
ve goriintii isleme yazilimiim Matlab ortamindan kurtarilmasi
gereklidir.

Ik temellerin atildigt bu calisma gelecek yillarda
gelistirilecek caligmalarimza 6n ayak olacaktir. Gerekli
yazilimsal, donanimsal iyilestirmeler ile {iriin iyilestirmeleri
yapilacaktir.
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Protein Katlanmasi Problemine
Genetik Algoritma Yaklasimi
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For Protein Folding Problem
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Ozetce—Proteinler insan viicudunda biiyiime, gelisme,
yaralarin tamir edilmesi, cesitli maddelerin sindirim ve sentezi,
enfeksiyonlara kars1 savunma, sivi dengesinin saglanmasi, zeka
gelisimi, azot dengesinin saglanmasi gibi temel olaylarda hayati
goreve sahiptir. Ancak, her proteinin iistlendigi gorev, proteinin
kendine has en diisiik enerji degerine sahip oldugu kabul edilen
3-boyutlu “konformasyona”, dogru katlanmis dogal yapiya sahip
oldugunda basariyla yerine getirilmektedir.  Alzheimer,
Parkinson, Sistik fibroz gibi hastaliklarin, proteinin yanhs
katlanmas1 nedeniyle ortaya ciktiklarimin kesfedilmesi sonucu,
protein katlanmasi problemi alanindaki c¢alismalar hizla
artmistir. Bu ¢alismada 2D HP modeli kullamilarak, genetik
algoritma aracih@r ile protein katlanmasi problemine ¢6ziim
sunulmaya cahsimistir.

Indeks terimleri—Protein katlanmasi problemi, 2D kafes
modeli, genetik algoritma.

Abstract—Proteins has a vital mission at the basic events such
as growth, development, wound repairing, digestion and
synthesis of various substances, defense against infections,
provision of fluid balance, mental development, provision of
nitrogen balance in human body. However, the task undertaken
by each protein can process successfully when the protein has 3D
conformation, folded/native state that have the lowest free
energy. With the discovery of results that Alzheimer’s disease,
Parkinson’s disease, cystic fibrosis appeared by protein
misfolding, the studies on the protein folding problem area have
been increased fast. In this study, the genetic algorithm has been
used for the protein folding problem by using 2D HP model.

Index Terms—Protein folding problem, 2D lattice model,
genetic algorithm.
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l. Giris

“Protein” sozciigi, 1838 yilinda proteinleri ilk olarak
tanimlayan Jons Jakob Berzelius tarafindan, Yunanca “birinci
sira”, “birincil 6neme sahip” anlamlarma gelen “mpoto’”
(prota) kelimesinden tiiretilmistir [1]. James B. Summer 1926
yilinda midede antrum bolgesine yerlesik yasayan Helicobacter
pylori bakterisi tarafindan iiretilen iireaz (urease) enziminin
kristallerini elde ederek, bu molekiiliin biiyiik bir kisminin
protein oldugunu tespit etmis ve bdylece proteinin yasayan
organizmalar i¢indeki hayati degeri anlasilmistir [2]. 1958
yilinda Frederick Sanger insiilin proteininin amino asit
dizilimini ortaya ¢ikararak bir ilke imza atmis ve Kimya
alaninda Nobel bilim &diiliinii kazanmistir. Tespit edilen ilk
protein yapilarindan olan hemoglobin Max Perutz tarafindan,
miyoglobin ise Sir John Cowdery Kendrew tarafindan 1958
yilinda yapisal olarak ¢oziilmiistiir. Her iki proteinin yapisi da
X-ray difraksiyon analizi sistemi ile kesfedilmis ve bu ¢alisma
kasif bilim adamlarina 1962 yilinda Kimya alaninda Nobel
bilim 6diiliini kazandirmustir [1].

Proteinler hiicre icerisinde meydana gelen tiim biyolojik
olaylarin yapitagidir. Kanda bulunan hemoglobin proteini
hiicrelere oksijen tagimaciligi gorevini istlenmekte, antikor
proteini viicudun savunma sisteminin temelini olusturmakta,
insiilin hiicrelere glikoz alimin1 saglamakta, keratin sag ve
tirnak yapisini meydana getirmekte, enzim adi verilen
proteinler ise hiicre i¢i kimyasal reaksiyonlart miikemmel bir
hiz ve dogrulukta yerine getirmektedir. Proteinin biitin bu
gorevleri yerine getirebilmesi i¢in dogal haline diizgiin bir
bicimde  katlanmast  her zaman  dogru  bicimde
gerceklesmediginden aragtirma konularindan birisi olmug ve
protein katlanmasi problemi ismini almustir.

I1. PROTEININ Y APISI

Protein zincirleri, Sekil 1°de verilen karbon, hidrojen,
oksijen ve azot atomlarmin bir araya gelmesiyle olugsan amino
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asitlerin yan yana dizilmeleri sonucu olusur. Merkezde o
Carbon atomu, sol tarafta NH, amino grubu, sag tarafinda
COOH karboksil grubu bulunmaktadir. Her aminoasitte
farklilik gOsteren ve aminoasitleri birbirinden ayran radikal
grup ise R ile gosterilmektedir [3]. Baslica 20 adet farkli
radikal grup vardir. Bu standart 20 amino asidin farkli sayida
dizilisleri neticesi ylizbinlerce farkli yapi1 ve goreve sahip
proteinler olusmaktadir. Proteinlerin 50 adet aminoasit igeren
tiirlerinden, binlerce amino asit iceren tiirlerine kadar bir¢ok
¢esidi vardir.

Hiicrelerde protein sentezi sonrasinda iiretilen aminoasitlerin
birbirine baglanarak olusturduklar1 diiz zincir, daha sonra
aminoasitler arasindaki kimyasal baglar neticesi katlanarak
proteine en son seklini vermektedir. Bir proteinin aktif
bolgesindeki sadece bir amino asidin katlanma sonucu bag
kurdugu amino asidin degismesi bile, proteinin seklini
degistirip is gormesini engellemekte, hatta hastaliklara sebep
olmaktadir. Bu nedenle, protein sentezi sonrasi zincir seklinde
olan aminoasit dizisinin katlanarak asil seklini almasi
onemlidir.

I1l. AMINO ASITLERIN SINIFLANDIRILMASI

James Watson ile birlikte DNA’nin yapismi kesfeden
Francis Crick 20 temel amino asit saptamisgtir. Amino asitler R-
radikal yan zincirindeki yap1 ve amino asidin davranigma goére
dort alt grupta toplanmaktadir [4]:

A. Hidrofobik (Nonpolar ) Amino Asitler

Su ile bag yapmayan amino asit grubudur. Bu gruptaki amino
asitler: Alanine (ala, A), Valine (val, V), Leucine (leu, L),
Isoleucine (ile, 1), Proline (pro, P), Methionine (met, M),
Phenylalanine (phe, F), Tryptophan (trp, W).

B. Hidrofilik (Polar) Amino Asitler

Su ile bag yapan amino asit grubudur. Bu gruptaki amino
asitler: Glycine (gly, G), Serine (ser, S), Asparagine (asn, N),
Glutamine (gIn, Q), Threonine (thr, T), Tyrosine (tyr, Y),
Cysteine (cys, C).
C. Asidik (Polar)

Bu gruptaki amino asitler: Aspartic acid (asp, D), Glutamic
acid (glu, E).

D.Bazik (Polar)

Bu gruptaki amino asitler: Histidine (his, H), Arginine (arg, R),
Lysine (lys, K).

IV. PROTEININ KATLANMA ASAMALARI

Protein mimarisi incelendiginde birincil yapi, ikincil yapi,
iictinciil yap1 ve dordiinciil yap1 olmak tizere dort seviyeli bir
yapisal organizasyona ve katlanma asamasina sahip oldugu
gorililmektedir (Sekil 2).
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A. Primer (birincil)Yapi

Birbirlerine peptid bagi ile baglanmis, zincir seklindeki
amino asit dizisinden olusan yapidir [5]. Primer yapida bulunan
her amino asidin sirasi ¢gok 6nemlidir. Farkli konumlara farkli
amino asitlerin gelmesi, yapryr kismen veya tamamen
degistirebilir. Primer yapidaki temel bag kovalent (peptid bagi)
bagdir.

B. Sekonder (ikincil) Yapi

Zincir seklindeki proteinlerin, belli 6zellikleri olan 6zel
yapilar olusturmasidir [5]. Bunlar alfa heliks, beta kirmali
tabaka, beta kivrimlari, gelisigiizel yapilar ve siiper sekonder
yapilardir. Bir proteinde ¢ok sayida ayni veya farkli sekonder
yapi bulunabilir.

C. Tersiyer (iigiinciil) Yapi:

Proteinde bulunan sekonder yapilarin bir araya gelerek
olusturdugu ve proteinin 6zelligini belirleyen yapidir. Tersiyer
yapiyl stabilize etmek igin hidrofobik etkilesimler, hidrojen
baglari, iyonik baglar gibi zayif kimyasal baglar kullanilir [5,
7].

D. Kuarterner (dordiinciil) yapi

Tersiyer yapisim kazanmus iki veya daha fazla proteinin bir araya
gelerek olusturdugu kompleks yapilardir [8].

V. PROBLEM MODELI VE UYGULANAN ALGORITMA

Protein katlanmasinin bilgisayar ortaminda
modellenebilmesi  i¢in  birgok  ¢6ziim  yaklagimlar
gelistirilmigtir. Bunlardan bazilar1 2D HP model, HPNX
model, Charged Graph Embedding model, Lattice Polymer
Embedding model, Tangent Spheres Side Chain model (HP-
TSSC), Perturbed Homopolymer (PH) ve Helical-HP modeldir.
Bu ¢alismada 2D HP modeli kullanilarak protein katlanmasi
problemi Genetik algoritma ile optimize edilmeye galigilmustir.

A. 2D HP Modeli

Protein katlanmasi probleminde en ¢ok bilinen ayrik model
olan 2D HP modeli, 1989 yilinda Kit Fun Lau ve Ken A. Dill
tarafindan ortaya atilmistir [9]. Bu modelde, proteinler n adet
amino aside sahip lineer bir zincir olarak modellenmistir. Her
bir amino asit ya suyu sevmeyen hidrofobik (H) ya da suyu
seven hidrofilik (P) yapidadir.

Bir protein  zincirinin  olusturdugu farkli  katlanmalar
konformasyon adimi almaktadir. H ve P amino asitlerinden
olusan konformasyon, iki boyutlu kare bir kafes matris
iizerinde modellendiginden dolayr 2D HP model adin1 almustir.
Kafes modeli matriste, matris iiyelerinin bulundugu her bir
noktaya site adi verilmistir. Her bir sitenin 4 adet komsusu
vardir. Sekil 3’de zincire eklenen her bir amino asit,
kendisinden once eklenmis olan amino asidin yoni baz
alinarak sola, saga veya ayni dogrultuda zincire eklenmektedir.

2D HP modelde her bir amino asit kafes igerisinde ancak
ve ancak bir site alanin1 iggal edebilir ve amino asitler asla ayn1
site alanin1 isgal ederek {ist iiste gelemezler. Eger iki amino asit
monomeri, zincir diziliminde komsu ise bu tiir komsuluga
bagh komsuluk; zincir diziliminde komsu olmayip kafes
uzaymda komsu ise topolojik komsuluk adim1 almaktadir. Dill
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ve Lau her bir H-H monomeri arasindaki topolojik komsulugun
serbest bir baglant1 enerjisine sahip oldugunu, H-P ve P-P
monomerleri arasidaki ¢ekimin enerji degerinin ise sifira esit
oldugunu farzetmislerdir.

Lau ve Dill “konformasyon uzay1” ve “dizi uzay1” olmak
iizere iki farkli uzay tanimlamiglardir. Konformasyon uzayi,
tim olast farkli biikiilmeleri igerecek sekilde molekiiliin sahip
olabilecegi konformasyon kiimesini tanimlamaktadir. Dizi
uzay1 ise H ve P monomerleri ile olusturulabilecek biitiin olas1
dizilim kiimesini tanimlamaktadir. n=10 amino asitli bir
zincirde H ve P olmak iizere 2 bite sahiptir. Bu durumda tim
farkli zincirlerin sayis1 2'° = 1024 olacaktir.

Sekil 4’de verilen HHPHHPHPHP amino asit zincirinin
olas1 bir konformasyonunda, siyah dolgulu kareler H
monomerlerini, yesil dolgulu kareler P monomerlerini, kesikli
¢izgi ise topolojik komsulugu bulunan H-H monomerleri
arasmdaki enerji bagmi gostermektedir. Bu protein zincirinin

alt  konformasyonunun enerji  degerinin 3  oldugu
goriilmektedir.
B. Genetik Algoritma

Genetik algoritma ¢aprazlama, mutasyon ve seg¢me

operatdrlerini igeren popiilasyon tabanli bir algoritmadir. Daha
iyi c¢oziimler {retirken genetik algoritmalar caprazlama
operatdriine giivenir. Bu ana operatdr, popiilasyondaki
¢ozlimlerin rastgele 6rneklenmesi sonucu olusan farkliliklardan
yararlanilarak olusturulmustur. Genetik algoritmanin temel
adimlar1 asagida verilmistir:

e Rastgele bir ¢oziim kiimesi
popiilasyonu olusturulur.

e Her bir dizi i¢in uygunluk degeri hesaplanir.

e  Bir veya bir grup dizi belirlenmis olasilik degerine gére
rastgele secilip ¢cogaltma islemi yapilir.

e Elde edilen yeni bireylerin uygunluk degerleri
hesaplanarak, bu bireylere caprazlama ve mutasyon
islemleri uygulanir.

e |terasyon sayisi boyunca islemler devam ettirilir.

e Amag fonksiyonuna gére en uygun olan dizi segilir.

secilerek baslangic

VI. UYGULAMA

Popiilasyon biiyiikliigii, ayn1 anda degerlendirmeye alinacak
dogru katlanmig ¢oziimlerin sayisin1 gostermektedir. Degisken
aralig1 olarak zincire eklenecek aminoasitlerin yonelimleri olan
s (straight), 1 (left) ve r (right) degerleri kullanilmigtir.
Popiilasyon biiyiikliigii 200, ¢dziim boyutu [(protein zinciri
uzunlugu) — 2] olarak segilmistir. Durdurma kistasi olarak ise
2000. nesile ulagildiginda veya minimum enerji seviyesi
bulundugunda sistem ¢alismasini durdurmaktadir.

Ilk olarak PopA adinda 200 elemana sahip rassal bir
konformasyon popiilasyonu olusturularak her bir dizinin
uygunluk degeri hesaplanmistir. PopA popiilasyonundan
mutasyon yolu ile PopB popiilasyonu ve yeni PopB
popiilasyonundan tekrar mutasyon yolu ile PopA popiilasyonu
iiretilerek yeni nesiller elde edilmistir. Daha sonra olusturulan
PopA vektorii rastgele bir yerden ikiye boliinerek caprazlama
islemine tabi tutulmus ve yeni olusan vektdrlerle PopB
popiilasyonu elde edilmisgtir. Son olarak olusan yeni PopB
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popiilasyonu yine rastgele bir yerden boéliinerek c¢aprazlama
islemine tabi tutulmus ve yeni olusan vektorlerle PopA
popiilasyonu elde edilmistir. Olusan yeni PopA popiislasyonu
igerisinde uygun olan konformasyonlarin en yiiksek enerjiye
sahip olan1 PopA’nin 0 numarali elemanina atanmistir. 2000.
nesile ulasilincaya kadar bu adimlar tekrarlanmaistir.

Genetik algoritma kullanilarak Tablo 2’de gdsterilen
zincirler dogal (formdaki mevcut) enerji degerlerine basarili
bir sekilde katlanmuistir.

VII. SoNUC¢

Bu ¢alismada Java dili ve NetBeans ortami kullanilarak, 2D
HP model iizerine kurulu protein zincirine ait konformasyonun
alt uzaylar yazilan genetik algoritma programu ile arastirilmais,
20, 24, 25 ve 36 amino asitli yapiya sahip protein zincirlerinin
onceden hesaplanmis olan minimum enerji degerlerine
erisilmek istenmistir. Gergek diinya modelindeki proteinin
tersiyer ve kuarterner yapist hesapsal karmasiklig
artiracagindan kodlanmamis ve sadece 2D model {izerinde
islem gerceklestirilmistir. Artan amino asit sayisinin aragtirma
uzaymi genislettiginden protein katlanmasi simiilasyonunu
olumsuz yonde etkiledigi ve hesapsal maliyeti artirdig1 tespit
edilmistir. NP-hard smifina giren protein katlanmasi
probleminin ¢dziimii i¢in probleme uygun olan diger
optimizasyon metotlarmin da denenmesi ve sonuglarin
karsilastirilmasi gerekliligi belirlenmistir.
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Sekil 2. Proteinin dort seviyeli yapisi [6].
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Sekil 4. Enerji degeri 3 olan bir konformasyon

Peptide Length= 25
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Sekil 5. Dogal yapisina katlanmig 25 monomerli aminoasit zinciri.
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TABLO |. BENCHMARK ZINCIRLER]

Peptid Zincir Dizilimi Enerji

Uzunl. Degeri

20 HPHP,H,PHP,HPH,P,HPH 9

24 H,P,(HPP)eH, 9

25 P,HP,(H,P4)3H, 8

36 PsH,P,H,PsH-P,H,P,H,P,HP, 14

48 P2H(P2H,)2PsH10Ps(H2P2)2HP2Hs 23

TABLO Il. UYGULAMA SONUCLARI

Boyut 20 24 25 36 48
Enerji 9 9 8 14 23
— _| Adiml 9 9 6 11 20
S 5| Adim2 9 9 7 11 17
< .5 Adim3 9 9 8 13 18
§ 3| Adim4 9 8 7 11 16
¢ ‘51 Adim5 9 9 7 [ 2
> 5| Adim6 9 9 7 11 | 19
< S| Adim7 9 8 6 11 21
= g| Adim8 J 9 7 14 20
S 3| Adim9 9 9 7 13 23
N 7] Adim10 9 9 8 11 22
En iyi deger 9 9 8 14 23
Ortalama deger 9 8,8 7 11,7 19,8
Std. Sapma 0 0,42 0,67 1,16 | 2,29
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Abstract— Occupancy detection is a major task in building
management systems in various perspectives, such as security
and energy controlling. Occupancy detection has been done by
utilizing passive infrared motion detectors, video cameras, smart
meters, and sensors. Because of their small sizes, low energy
requirements, and low costs, it becomes popular to employ them
in occupancy detection. Therefore, determining the most relevant
sensor types and the most suitable machine learning method for
classification is an important task nowadays. Since the analyzed
signals are time-varying, higher accuracy levels can be achieved
by recurrent methods, but any recurrent method has not been
employed in this subject yet. Based on this verity, the main
purpose of this study was to validate the applicability and the
success rate of recurrent extreme learning method (RELM),
which was built to improve the learning methodology in training
recurrent type single hidden neural network. Achieved accuracy
levels by RELM were compared to the results obtained by ELM
and other reported results found in the literature. RELM showed
the highest success in terms of accuracy levels.

IndexTerms—Occupancy detection, Recurrent Extreme

Learning Machine, Sensor Signals.

|. INTRODUCTION

Determining occupancy is a major task in building
management (intelligent buildings) such as optimizing user
comfort, security, and energy controlling [1]. It was reported
that 30% to 42% of used energy can be saved by a successful
occupancy detection [1-3]. This lower energy consumption is
not only from minimizing energy wasted in lighting of
unoccupied area [3-6] and switching of electric loads [3, 4], but
also from minimizing energy wasted cooling or heating [4, 5]
of these sections. This is also linked with smart grid networks
[7, 8] in order to determine the amount of required electricity
more accurately [9].

To achieve this purpose, in primary applications, passive
infrared (PIR) motion detectors were employed [5, 10]. But
because of obtained low accuracy by PIR detectors in
determining occupancy of the subjects that remain relatively
immobile [4, 10], video cameras [5, 10] and smart meters [5, 9,
11] have been used. Nowadays, to achieve cheaper and more
accurate systems, and also because of the privacy concerns,
using sensor groups (such as light, motion, temperature, sound,
acoustics, humidity, power use, and CO2) becomes more
popular [2, 4, 10, 12].
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Due to its conceptual importance, there is a growing
literature in determining the most relevant sensor types, and
also the most accurate methods for their classification [4, 6],
like artificial neural networks (ANN) [10, 13-17], support
vector machines (SVM) [5, 10, 17], hidden Markov models,
[10], k nearest neighbor models (kNN) [5, 16, 17], decision
trees [2, 4, 17].

Occupation detection is done by time ordered datasets and
therefore it can be said that it is a dynamic process. The
recurrent type machine learning methods may show higher
success in dynamic systems [18, 19] because they provide
higher nonlinearity based on feedback neurons [20, 21]. But,
from the best knowledge of the authors, any recurrent type
method machine learning method has not been employed yet.

In this perspective this study was carried out to validate this
idea by employing the recurrent extreme learning machines
(RELM) that had been proposed by Ertugrul [21]. RELM is an
extreme learning machine [22] based recurrent training method
developed for training single hidden layer neural networks.
Occupancy detection dataset used in [2] was employed here for
teststing the proposed method, and the achieved accuracy
levels by RELM were compared with the reported results [2]
and the obtained results by ELM for the same dataset, and also
with the results found in current literature. The rest of the paper
is organized as:. the employed dataset and the theory of RELM
are presented in the next section. The obtained results and the
related discussion in Section 3. Finally, in section 4 the study is
concluded.

Il. MATERIALSANDMETHOD

A. Occupancy detection dataset

Occupancy detection dataset was generated by Candanedo
and Feldheim [2] and published in UCI Machine Learning
Repository [23]. This dataset contains 3 different datasets; one
of them was employed for training and the others were
employed in the validation of used machine learning method.
These datasets consist of the following features

e Week status (WS): It was exacted from date raw
(year-month-day) and it took 1 (if it is a weekday) or
0 (if it is a weekend).

e  The number of seconds from midnight (NSM): It was
exacted from time raw (hour:minute:second).

e  Temperature in Celsius (T)
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Relative Humidity (o)

Humidity ratio (W)

Light (Lux)

CO2 (ppm)

Occupancy: “0” was used for unoccupied; while “1”
was used occupied status.

These features were detected by sensors and recorded. The
occupation status was determined by taken pictures. Samples,
which were recorded on February 5, 2015, were given in Fig.
1. More details about the employed dataset can be found in [2].

Finally, the output weights were calculated via new hidden
(H) matrix:

where, y~" indicates the previous r™ value of the output. By
this way, the weights in the output weights (8;...,) can be
determined by Moore—Penrose generalized inverse method,
such as:

B=Hty (3)

where H* is the generalized Moore—Penrose generalized
inverse

matrix of H[22].
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Fig. 2. (a). Sensor signals, (b) Occupation status

B. Recurrent extreme learning machines

RELM was based on ELM, which has been employed to
train a single hidden layer artificial neural network by
assigning weights in the input layer and biases in the hidden
layer arbitrary and determining weights in the hidden layer
analytically [22]. There is a large and growing literature that
reports higher accuracies and faster training stages in ANNs
trained by ELM with respect to ANNs trained by
backpropagation [21, 24, 25, 26]. In RELM, the methodology
of ELM was improved to train a single hidden layer recurrent
artificial neural network, which is given in Fig. 2 [21], in order
to increase its ability in modeling dynamic systems [27].

The output of this network can be calculated by:

m n n+r
y:Zng<ZWi'jxi+ Z Wi’j6(t—i+n)+bj) (l)
j=1 i=1

i=n+1
where, 6, t, and r show delay, the instance order, and the
number of employed context neurons, respectively. Output
values were given as an extra input with delays by context
neurons [21]. Later, the same learning procedure of ELM was
evaluated; biases in the hidden layer, and weights in both
input layer and feedback layer were assigned arbitrary.

g(W1,1x1 + by)
H= :
g(Wn,1x1 + by)
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Fig. 2. Structure of Single Hidden Layer Recurrent ANN[21]

I1l. RESULTS AND DiSCUSSION

Similar to each machine learning methods, before
implementing RELM; the optimal values of RELM parameters
like number of neurons in the hidden layer, number of context
neurons as well as the transfer function to be used in hidden
neuronal nodes need to be determined. In this study, the
optimal values of these parameters were simply determined
based on the achieved accuracy levels in different trials. The
accuracy was calculated by:

# correctly classified samples  (4)
# all samples

Accuracy (%) = 100x

A. Optimizing RELM parameters

Firstly, the optimal number of context neurons, which show
the total delay time via backward connections from the output
layer to the input layer, was determined by trials. Achieved
accuracies in separate trials were summarized in Table 1.

TABLE Il. DETERMINING OPTIMUM NUMBER OF CONTEXT NEURONS

Number of Context |__Obtained Accuracy (%)
Neurons Train | Test#l Test#2

1 99.85| 99.10 99.56

2 99.89 | 99.14 99.53

3 99.90 | 99.10 99.55

4 99.90 | 99.02 99.54

5 99.89 | 99.10 99.52

Since similar accuracies were achieved in each case (see
Table 1), the optimal number of context neurons was assigned
as “1” in order to minimize the network complexity. This
means, the output of the network was also used as an input by a
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delay. Later, the optimal transfer function and the number of
neurons contained by hidden layer were determined by trials
and obtained accuracies were summarized in Fig. 3.
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Fig. 3. Determining optimum number of neurons in the hidden layer and the
activation function

As seen in Figure 3, the optimum transfer function and the
number of neurons in the hidden layer were selected as
triangular bases (tribas) and 80 neurons, respectively, because
of having minimum network complexity.

B. Obtained results

The same datasets (a training and two test datasets) were
employed in classification by Linear Discriminant Analysis
(LDA), Classification and Regression Trees (CART) and
Random Forest (RF) methods [2] for some special cases. In
order to have a fair comparison, RELM and ELM were
employed for the same cases [2]. Obtained accuracies by
RELM, ELM and achieved highest accuracies in [2] were
summarized in Table 2.

It is obvious from Table 2 that, generally higher accuracy
levels were achieved by ELM compared to the reported highest
accuracy obtained by one of the LDA, CART and RF methods
in [2]. The reasons behind this higher success may be because
of high generalization capacity of ELM that was reported in
many papers [22, 24-26]. Additionally, for each case higher
accuracies were obtained by RELM compared to ELM, LDA
[2], CART [2] and RF [2]. Since the training algorithm of both
ELM and RELM are similar, the difference between obtained
accuracies in RELM and ELM can be because of the delayed
feedback context neuron. This result well suits with the
findings available in the literature. The feedback loops boosted
the network improves the train ability and adaptability of
network [20] by providing higher nonlinear characteristics
[18]. Furthermore, the obtained accuracy levels from this
dataset by each method (RELM, ELM, LDA, CART and RF)
were generally higher than those reported accuracy levels in
the literature, which can be summarized as: 81-98.44% [4], 59-
90% [5], 63.23-66.43% [13], 70.4-72.37% [14], 67-69% [15],
and 55.26-98.2% [17].

IV. CONCLUSION

In this study, the applicability of RELM, which is a
recurrent type training method, in detecting occupancy was
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investigated. The superiority of this method can be appreciated
by comparing the achieved accuracy levels to the ones
reported in variety of studies found in literature. The main
reason behind this success may be high generalization capacity
of ELM and consequently RELM which has a capability of
modeling networks suitable for nonlinear data structures
through the delayed feedback connections.
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Abstract—The most familiar surveillance and perimeter
protection systems used today count on person-centered tasks with
conventional equipments such as fences, walls and cameras.
However, conventional applications cannot always detect threats
effectively. Moreover, fences using various sensors are inadequate
for reaction time when an infiltration is occured. In order to ensure
sufficient reaction time to resist a threat, we propose an
electromagnetic fence application based on software defined radio.
The fence is formed with two broadband metamaterial antennas
which provide to change frequency against interference and
intended jamming. Experimental results showed that the proposed
fence system can be used to detect an activity beyond the perimeter.

Index Terms—anti-jamming, broadband patch antenna,
electromagnetic fence, metamaterial, software defined radio.

. INTRODUCTION

The history of area/facility protection is on the basis of
building fences. A fence is a structure serving as an inclosure, a
barrier, or a boundary and is generally made of poles or piles
joined together by boards, wire or bars [1]. These structures
barely hinder a percentage of unauthorized accesses or set them
back for a while.

There is a requirement for reliable surveillance security
systems to detect and monitor activities around the fences
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Spectrum
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Fig. 1. (a) Measurement setup block diagram
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because of reasonably increasing threats and intrusions to secured
areas such as military bases, airfields, national border lines and
other critical facilities.

Conventionally, high built fences with barbed, razor wire or
electrical currents therein are used to protect the boundaries of
large areas. These kinds of deterrent fences can be useful at
keeping back less determined persons such as children. However,
determined persons such as adult intruders might walk away
from these structures by using ordinary tools to simply make a
passageway. For this reason, simple fences are fairly often
sustained with sensors. With the development of technology,
many different physical security devices and electronic
surveillance systems are proposed to support the actual fences
and detect activities along the borders of protected facilities. In
the literature, there are wide variety of fiber [2, 3] sensors
existing to place on a fence, as well as many various types of
wireless [4, 5], infrared (IR) [6, 7], radar [8, 9], seismic and
acoustic [10, 11] sensors to deploy along the fence boundary. On
the other hand, some applications of virtual fencing [12, 13] are
used for the idea of controlling animals and holding them in a
specified area without having to erect conventional fences. And
also, cameras are used to fulfill security systems based on
different sensors. Sometimes, just using security cameras are not
enough to monitor the borders having a substantial length.

Network
Analyzer
(Jammer)
Transmitter
SDR

MMA
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Fig. 1. (b) Measurement setup

Because of environmental factors, such as heavy rain, snow,
fog and sandstorm, these contemporary systems may fail to
detect intruders. Furthermore, a full-time operator monitoring the
systems can be distracted and does not pinpoint the infiltration
due to the tiredness.

With recent developments in RF technology, low-cost and
mobile electromagnetic (EM) fence concepts are suggested in
order to overcome some drawbacks of the security sensors [14].
But the antennas used for the EM fence are narrow bandwidth
which does not meet the requirements of a reliable security fence.
A surveillance and detection system utilizing the electromagnetic
spectrum especially microwaves, should be robust against
deliberately attempts like jamming. In this paper, we propose a
virtual electromagnetic fence for detection of intrusions, based on
software defined radio (SDR) with broadband metamaterial patch
antennas [15] which enable to frequency hopping in an
experimental setup.

Il. EXPERIMENTAL SETUP

In the measurement setup, as shown in Fig. 1(a, b), a
spectrum analyzer (Rohde&Schwarz FSP, 9 KHz - 7 GHz), a
vector network analyzer (Rohde&Schwarz ZNB, 9 KHz - 8.5
GHz), a dipole antenna (3/2 3), a transmitter and a receiver
(Software Defined Radio (SDR), NI-USRP 2922, 400 MHz - 4.4
GHz ), a transmitter and a receiver antenna (proposed wideband
metamaterial antennas (MMAS), with a bandwidth from 2.89 to
5.31 GHz, [S11| < —10dB) are used. The receiver MMA is
connected to the spectrum analyzer and receiver SDR with a T-
BNC connector in order to measure the received power and
amplitude of signal simultaneously. The transmitter MMA is
connected to SDR directly. Therefore MMAS which are disposed
horizontally with respect to the ground are placed at 1m in height
and R=3m away from each other. The SDRs are connected to a
host computer via ethernet cable separately. In the host computer,
we use LabVIEW software which provides an optimum way to
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interface with NI USRP hardware for the development of
communications algorithms that process and synthesize signals
for transmission. In the experiment, a sinusoidal wave (f(t))
which has components of in-phase (I) and quadrature-phase (Q)
is transmitted where I{t)= rcosB , Q(t)=rsin8 . The

magnitude of the vector r is equal to /12 + Q2. The phase of the
vector r is ® which is equal to tan"*(I/Q). The transmitted signal
wave form is f(t) = I(t)cos(wt) — Q(t) sin{wt). TheIand Q
components are perpendicular to each other and hence do not
interfere [16].

At the receiver LabVIEW interface, we can monitor the
received signal in time-domain with amplitude (Volt) and at
base-band frequency-domain with amplitude (dB). Moreover, a
threshold detector which is related with the received signal
amplitude and an indicator LED which changes green to red
color based on the threshold are embedded.

In the proposed setup, the network analyzer is used as a
jammer with an omnidirectional antenna. It is located between
the transmitter and receiver SDRs. The transmitted powers of
network analyzer and SDR are chosen 13 dBm and, 1 dBm,
respectively under lab circumstances.

I11. OPERATION OF THE ELECTROMAGNETIC FENCE

Before operating the EM fence, we measured the ambient
noise level with the spectrum analyzer (SA) while the SDRs are
turned off (i.e. EM fence is off), as shown in Fig. 2(a). In figures,
frequency axes are selected between 2 — 5 GHz because the
operating bandwidths of MMA and the SDR are overlapped in
this range.

After getting noise level, the SDRs are switched on at 2.8
GHz, as shown in Fig. 2(b), and a virtual EM fence is formed.
The received signal power (dBm), amplitude (\Volt) are measured
with spectrum analyzer and LabVIEW interface respectively. At
the interface, the received signal amplitude value is examined
and that value is entered as threshold level. The threshold level
can vary depending on the transmitter power and the distance.
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Fig. 2. (a) Measured ambient noise level with spectrum analyzer, (b) EM
fence is operating at 2.8 GHz, (c) A target is passing through the EM fence at
2.8 GHz

When the signal amplitude is stable and the threshold is set, the
indicator LED on the interface will show green color which
means the EM fence is ‘ON’ and not disturbed from any activity.
When a target passes through the EM fence, as shown in Fig.
2(c), the signal power falls remarkably at 2.8 GHz. At the same
time, the amplitude of signal fluctuates and falls under the level
of threshold. And the threshold triggers the indicator LED and it
turns to red color which means an activity or a target is detected.
The received signal begins to deteriorate when a target
approaches close to the antenna’ radiation pattern of the EM
fence. But the maximum degradation occurs when the target is in
the middle of the antennas. So the system is alarming when a
passing takes place. Nevertheless, a small fluctuation on the
signal which doesn’t trigger the indicator LED pre-informs the
presence of a person or an object near the fence. Thus, it is useful
for an operator to follow the small signal changes on the screen
in order to receive early warnings.
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1V. JAMMING THE ELECTROMAGNETIC FENCE

The vector network analyzer (VNA) is used in order to jam
the EM fence in the lab environment. To start with, the
jammer’s power is measured at 2.8 GHz which is the same as
EM fence’s working frequency, as depicted in Fig. 3(a). When
the power and amplitude level of the jamming signal exceed the
threshold, the EM fence is turned on and a target passes through
the fence, as shown in Fig. 3(b). Because the jamming signal
dominates the fence signal as zoomed in insert plot of the Fig.
3(b), the receiver cannot distinguish the fence signal changes
based upon the target passing. The indicator LED still shows
green color because the signal amplitude doesn’t fall under the
threshold level at the receiver part. So the system will not be
alarmed during the jamming.

In order to overcome this situation, the transmit power level
of the fence can be increased to suppress the jamming signal, but
this method is limited with the transmitter capacity.

In this study, the antennas used to form the EM fence are
broadband MMAs which allow frequency hopping when it’s
jammed instead of changing the transmitter power. It’s possible
to change and set any frequency between 2.8-5.3 GHz when the
receiver is jammed. In addition, the radiation pattern direction of
MMA doesn’t change when the frequency is hopped. Therefore,
the EM fence still works properly.
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Fig. 3. (a) Jammer is working at 2.8 GHz, (b) System is jammed when a
target crosses between antennas at 2.8 GHz.

In Fig. 4(a), the EM fence frequency is hopped to 3.2 GHz
manually while the jammer works still at 2.8 GHz. Afterwards, a
target passes through the EM fence and the received power level
falls, as shown in Fig. 4(b). Due to the change of received
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is still 2.8 GHz, (b) A target is detected at 3.2 GHz while the jammer is
working at 2.8 GHz

power, the amplitude of signal drops below the threshold level
and the indicator LED turns to the red color.

V. CONCLUSION

In this paper, we presented an electromagnetic fence
application which detects activities based on the changes of
received signal in an experimental setup. By the help of
broadband metamaterial antennas, the system can hop frequency
in the range of 2.8 - 5.3 GHz working bandwidth against to
possible jamming attempt. Under these circumstances, the
detection is achieved and the system works properly. The
proposed application finds its use in a variety of security systems,
like early warning support system as a part of a physical
perimeter fence or virtual security fence in areas which are
difficult to erect conventional fences physically and for
temporary military bases.
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Korku, Nétr ve Uziintii Duygu Durumlarinda On
Islemenin Akustik Parametreler ve Siniflandirici
Performansi Uzerindeki Etkileri

The Effects of Pre-Processing on Acoustic Parameters and Classifier Performance in
Fear, Neutral and Sadness Moods

Turgut Ozseven

Turhal Meslek Yiiksekokulu
Gaziosmanpasa Universitesi
Tokat, Tiirkiye
turgutozseven@gmail.com

Ozet— Akustik parametreler ses sinyali iizerinde akustik
analiz  gerceklestirilerek elde edilen sinyale ait c¢esitli
parametrelerdir. Sinyal iizerinde akustik parametrelerin
hesaplanmas1 oncesi sinyalin giiriiltiiden temizlenmesi ve
giiclendirilmesi icin 6n isleme asamasi uygulanmaktadir. Bu
calismada ii¢ farklhh duygu durumunda pre-emphasis ve giiriiltii
giderme ©On isleme yoOntemlerinin akustik parametreler
iizerindeki etkileri aragtirllmistir. Ayrica 6n isleme yontemlerinin
SVM, SMO ve Naive Bayes smflandiricilar iizerindeki
performansi incelenmistir. Elde edilen sonuglara gore Naive
Bayes smiflandiric1 ve pre-emphasis filtreleme disindaki tiim
durumlarda smiflandirma basaris1 diismiistiir. Artis sadece
Naive Bayes simiflandiricl ve pre-emphasis filtre gozlemlenmistir.
Giiriiltii giderme SVM basarisin1 %6.19, SMO basarisin1 %7.62
ve Naive Bayes basarisim %8.09 azaltmistir. Pre-emphasis SVM
basarisim %3.86 ve SMO basarisim %2.42 azaltirken Naive
Bayes basarisim1 %4.68 artirmistir.

Anahtar Kelimeler—On isleme, akustik analiz, duygu tamima.

Abstract— Acoustic parameters are various parameters of the
signal obtained by performing acoustic analysis on audio signal.
The preprocessing phase is applied to noise reduction and signal
strengthen before calculating the acoustic parameters on signal.
In this study, the effects of pre-processing methods (pre-
emphasis and noise reduction) on the acoustic parameters were
investigated for three different emotions. In addition, the
performance of SVM, SMO and Naive Bayes classifiers of pre-
processing methods were examined. According to the results, the
classifying success reduced in all the cases except for Naive Bayes
classifier and pre-emphasis filtering. The only increase was
observed in Naive Bayes classifier and pre-emphasis filtering.
The noise reduction has decreased the classification performance
(SVM: -6.90%, SMO: -7.62%, Naive Bayes: -8.09%). The pre-
emphasis filtering increased success of Naive Bayes while
decreases success of SVM and SMO (SVM: -3.86%, SMO: -
2.42%, Naive Bayes: 4.68%).

Index Terms—Pre-processing, emotion
recognition.

acoustic analysis,
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I. GIRIS

Insan makine etkilesimi caligmalarinda énemli bir yere
sahip olan duygu tanima insanlarin yiiz ifadelerinden veya
konusmalarindan tespit edilebilmektedir. Duygu tespitinde
konusulan kelime veya konugsmacinin sesinde gizli olan duygu
durumu  sinyal isleme  yontemlerinin = konusmalara
uygulanmasi ile gerceklestirilebilmektedir. Buradaki temel
ama¢ konugma T{izerinden tamimlayict Ozelliklerin elde
edilmesidir. Elde edilen ozelliklerin bir grubu da akustik
parametrelerdir.

Akustik parametreler ses bozukluklarinin nesnel olarak
degerlendirilmesi i¢in kullanilan bir yontemdir. Akustik analiz

ile elde edilen akustik parametreler duygu tanima
calismalarinda yogun olarak kullanilmaktadir. Hangi
duygularin  hangi akustik parametreler {izerinde etkili

oldugunun tespiti yas ve cinsiyet dahil olmak iizere sesteki
bireysel farkliliklardan dolayr zorluk olusturmaktadir [1].
Duygu tanima sistemlerinde ¢ogunlukla dalgacik katsayilari,
temel frekans(FO0), enerji, Mel-frequency cepstral coefficients
(MFCC), formant frekanslari, zero-crossing rate, jitter,
shimmer ve harmonik giiriilti orant (HNR) akustik
parametreleri kullanilmaktadir.

Yapilacak c¢aligmalarinda dogru sekilde duygu ifade eden
ve duygusal siniflandirilmast dogru yapilmis veri elde etme
ciddi bir problemdir. Bu nedenle ¢aligmalarda gecerliligi kabul
gormiis hazir veri setleri kullanilabildigi gibi arastirmaci
tarafindan toplanan veriler de kullanilabilmektedir. Sistemin
tasariminda kullanilan veri kadar sesin O6n islenmesi de
onemlidir. Bu amagla 6n isleme asamasinda ornekleme
degerini diigiirme, giiriilti temizleme, DC-offset, pre-
emphasis, c¢ercevelere bolme, filtreleme ve pencereleme
yontemleri kullanilmaktadir.

On isleme asamast kullanan cesitli calismalar
incelendiginde; pitch, enerji, konusma oram1 ve spektral
ozellikler kullanilarak duygularin sezgisel degerlendirilmesini
igeren ¢alismada On isleme asamasinda ses sinyalleri 16 kHz
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Ornekleme orami 16 bit ¢oziiniirlikkte Orneklenmistir [2].
Wavelet ve  MFCC tabanli 6zellikler kullanilarak duygu
tanmimada vokal duygularin ndtr ve slirpriz  duygu
durumlarindan elde edilebilirliginin arastirildigi ¢alismada 6n
isleme asamasinda sessiz boliimler ve DC bilesenler
kaldirilmis, ¢ergeve boyutu 23.22 ms segilerek ¢erceveler %50
ortisecek sekilde Hamming pencereleme kullanilmistir[3].
Zero-crossing rate, pitch ve MFCC akustik parametreleri
kullanilarak akilli telefon uygulamalar i¢in duygusal konusma
tanima igeren ¢aligmada 6n isleme asamasinda pre-emphasis,
cergeveleme ve hamming pencereleme kullanilmistir. Elde
edilen sonuglara gore zaman-frekans parametreleri yalnizca
kizgin ve mutlu i¢in kullanilabilir oldugu tespit edilmistir [4].
MFCC, pitch, HNR ve wavelet akustik parametreleri
kullanilarak diisiik seviyeli tanimlayicilar aracilifiyla insan
duygusal durumlarimi tanima tiizerine yapilan g¢aligmada on
isleme asamasinda DC offset kaldirma ve hamming
pencereleme kullanilmigtir [5]. Duygu tanima i¢in yeni bir
akustik 0Ozellik dizisi Onerilen c¢aligmada algisal analiz
kullanilmustir. Calismanin 6n isleme agamasinda ses sinyalleri
43 ms cgercevelere %50 oOrtiisme ile boliinerek 16 kHz de
orneklenmis ve Hann pencereleme kullanilmistir. Sunulan
yeni Ozellik kiimesi ile duygu tanima orani %7-11 arasinda
gelistirilmigtir [6]. Konusmacidan bagimsiz duygu tanima
probleminin ¢6zmek igin enerji, zero-crossing rate, pitch, F1-
F3 ve MFCC akustik o6zellikleri kullanilan galismanin 6n
isleme asamasinda pre-emphasis ve Hamming pencereleme
kullanilmistir. Hazirlanan ¢aligma Fisher ve PCA 6zellik
indirgeme, SVM ve ANN siniflandirict kombinasyonunu
kullanarak degerlendirme yapmis ve Fisher 6zellik indirgeme
yonteminin ve SVM siniflandiricinin daha iyi sonuglar elde
ettigini tespit etmistir [7]. Hint dilinden duygu tanima iceren
calismada enerji, pitch, formant ve MFCC ozellikleri kiimeleri
kullanilmistir. Ozellik vektorlerini elde etmek icin discrete
wavelet kullanilmistir. On isleme asamasinda pre-emphasis,
20-40 ms genisliginde cerceve ve Hamming pencereleme
kullanilmustir [8]. Diger bir ¢alismada hem klinik hem de ev
uygulamalari igin uzun siireli ses kayitlarindan sesli ve sessiz
bolimlerin tespiti i¢in yeni, hizli ve giivenilir bir yontem
sunulmustur. Ses sinyallerinin 6n isleme asamasinda bant
geciren filtre uygulanmus (Butterworth filter 50-1000Hz),
ornekleme frekansi dislirilmiis (11.025 kHz) ve pencere
boyutu 20ms olarak belirlenmistir [9]. Yiiz ifadesi ve konugsma
kullanarak duyguyla ilgili bilgileri birlestirerek insan duygu
algis1 simiile edilen ¢alismada pitch, enerji, formant ve MFCC
ozellik parametreleri kullanilmistir. On isleme adiminda
sadece pencereleme kullanilmigtir. Deneysel sonuglar hibrit
ozellik kiimelerinin kullanimi duygusal tanima oranin
artirmaktadir [10].

Bu c¢alismanin amact korku, ndtr ve TUzinti duygu
durumlarinda elde edilmis ses kayitlari {izerinde 6n isleme
asamalar1 Oncesi ve sonrast analizler gerceklestirerek akustik
parametrelerin ~ tespit  edilmesi ve  parametrelerdeki
degisimlerin 6n isleme asamasma gore analiz edilmesidir.
Ayrica On isleme yontemlerinin Support Vector Machine
(SVM), Sequential Minimal Optimization (SMO) ve Naive
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Bayes siniflandiricilar tizerindeki
arastirilmasidir.

Hazirlanan bu ¢alisma 4 boliimden olusmaktadir. Boliim 2
kullanilan veri setini, akustik parametreleri, 6n igleme
yontemlerini ve kullanilan siniflandiricilart — igermektedir.
Boliim 3°de 6n isleme yontemleri ve siniflandirma sonrasi elde
edilen sonuglar verilmistir. Son bélimde de elde edilen
deneysel sonuglarin duygusal siniflandirma tizerindeki etkileri

tartistlmustir.

performansmln

Il. MATERYAL VE METOD

Duygu tanima siireci veri edinimi, 6n isleme, Ozellik
¢ikartimi ve siiflandirma siire¢lerinden olugsmaktadir. Birgok
caligmada on isleme siireci kullanilirken bazi ¢alismalar 6n
isleme uygulanmaksizin 6zellik ¢ikartimi agamasina gegmistir.
Duygusal konusma tanima ¢aligmalarinin genel yapisi Sekil
1’de verilmistir.

Ses Verisi Sonuglar

Ozellik Cikartim1 ]

Sekil 1. Duygu tanima siireci akig diyagrami.

A. Kullanilan Veritabani

Calismamizda Berlin Database of Emotional Speech(Emo-
DB) veritaban1 kullanilmistir. Emo-DB veritaban1 Technical
University of Berlin, Institute of Speech and Communication,
department of Communication Science tarafindan gelistirilen
proje kapsaminda aktorler tarafindan konusulan yedi farkli
duygusal ifadeden olusan ses kayitlarnn icermektedir.
Veritabant 21-35 yas araliginda 10 aktor tarafindan 10 farkl
climle duygusal olarak ifade edilerek olusturulmustur. Ses
kayitlar1 16 kHz 6rnekleme frekansina sahip olup 16 bit mono
’dur [11]. Calismada korku (69), nétr (79) ve lzinti (62)
igeren 210 adet ses kaydi kullanilmistir.

B. Akustik Parametreler

Sesin sinyal isleme teknikleri ile islenmesi ile sesi
tanimlayict gesitli 6zellikler elde edilebilmektedir. Elde edilen
bu ozellikler sesin sahibinin duygusal durumu, cinsiyeti ve
yast gibi cesitli tamimlayict Dbilgileri tespit etmek igin
kullanilabilir. Duygu tanima caligmalarinda g¢ogunlukla
kullanilan akustik parametreler; temel frekans, fomant
frekanslari, jitter, shimmer, enerji, zero-crossing rate,
konusma orani, ses kalitesi ve MFCC ‘dir. Bu parametrelerin
istatiksel varyasyonlari (maksimum, minimum, ortalama,
aralik, ortanca, standart sapma) kullanilarak &zellik kiimesi
genisletilmektedir. Ayrica sinyal isleme, giiriilti giderme ve
sinyal sikigtirma ozelliklerine sahip olan wavelet doniisiimii de
calismalarinda kullanilmakta olup wavelet katsayilar1 6zellik
kiimesine dahil edilmektedir. Caligmamizda temel frekans,
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formant frekanslari, jitter, shimmer, enerji, konusma oranit ve
MEFCC o6zellik kiimeleri kullanilmustir.

Temel frekans (FO0), sesteki vokal kivrimlarin titresim hizini
yansitir ve bireyin ses perdesini belirler [1]. Sesin kalinlik ve
inceligini bildirir. Bu deger ergenlik dncesi kiz ve erkeklerde
220-240 Hz civarinda iken erigkin erkekler ve kadinlarda
sirast ile ortalama 100-150 Hz ve 150-250 Hz arasindadir [12].
Formant ses yolundaki rezonanstir. Teorikte sonsuz sayida
format vardir ama pratikte yalnizca ilk 3 veya 4 formant
onemli bilgiler igerir. Formantlar F1, F2 ve F3 gibi formant
sayisi ile tamimlamir [13]. Jitter, periyotlar arasi degisikligi
gosteren parametredir. Temel frekanstaki istem dis1 ortaya
cikan diizensizlikleri igerir [12]. Shimmer, genlik pikleri
arasindaki periyodik varyasyona ise shimmer adi verilir [12].
Enerji, ses sinyalindeki genlik degisimi sonucu olusan enerjiyi
gosterir [1]. Konusma orani, konusmada dakikadaki kelime
sayist olarak tamimlanir ve saglikli yetigkinlerde yaklasik
180’dir. Konusma orant frekans ve bekleme siiresinden
etkilenir [1]. MFCC frekans bantlarina gére sinyalin daha iyi
temsil edilmesini saglayan ve insan igitme sistemini
modelleyen 6zellik kiimesidir [14].

Calismada kullanilan akustik parametrelerin elde edilmesi
i¢in Praat [15] kullanilmustir.

C. On Isleme

On isleme konusma sinyalleri &rneklerinden &zellik
¢ikartimi Oncesi sinyalin zaman Ornekleri iizerinde yapilmasi
gereken islemlerdir. Ornegin kayit ortamu farkliliklart
nedeniyle kayittaki tiim ifadeler i¢in enerji normalizasyonu
yapilmalidir [16]. Cerceveleme ve pencereleme 6n isleme
yontemleri tiim konusma isleme caligmalarinda
kullanilmaktadir. Bu asamada ihtiyaca goére kullanilabilecek
cesitli yontemler mevcut olup calisma kapsaminda giiriiltii

giderme, pre-emphasis, c¢erceveleme ve pencereleme
yontemleri kullanilmistir.
Konusmanin igerdigi ses sinyalleri kiigiikk zaman

araliklarinda kararlt kaldigi i¢in sinyal bir biitiin olarak
islenmeyip belirli araliklarla kesitler alinarak islenmektedir.
Bu isleme cergeveleme adi verilmektedir.  Cerceveleme
yapilirken pencere boyutunun yani sira Ortiisme orani da
belirlenmektedir. Ortiisme oran1 bir gergeveden digerine gecisi
yumusatmak ve bilgi kaybim1  6nlemek amaciyla
kullanilmaktadir. Rabiner and Schafer [17]‘a gore cerceve
boyutu 10-20ms segilmesi uygundur. Bu ¢alismada cerceve
boyutu 25ms ve ortiisme orani %50 kullanilmistir.
Pencereleme sinyaldeki spektral sizmayi dnlemek amaciyla
kullanilmaktadir [18]. Sinyalin ¢ergevelenmesi sonrasit her
gergeve pencerelenerek cergevinin basindaki ve sonundaki
stireksizlikler kaldirilmig olur [4]. Cesitli pencereleme
fonksiyonlart mevcut olup ¢aligmada Hamming penereleme
kullanilmustir.

Gurilti  iletisim, Olgcme ve sinyal isleme gibi
uygulamalarda sinyalde bozulmalara neden olan istenmeyen
sinyaller olarak tanimlanmaktadir [19]. Giiriilti konugma
analizi  igeren  sistemlerde  sistemin  performansini
diigiirmektedir.
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Son 20 yilda giiriiltii azaltmak i¢in gesitli filtreleme yontemleri
Onerilmistir. Glirilti giderme yontemi giiriiltiiyli tamamen
kaldirmak i¢in ana sinyalin yapisinda degisiklige neden
olmamalidir. Bu nedenle, birgok yontem 10-20 dB araliginda
gliriiltiiniin bastirilmasini saglar [20]. Literatiirde ¢ok sayida
giiriiltii giderme yontemi bulunmaktadir. Calismada dalgacik
doniisimii ile giiriilti temizleme yapilmis olup MATLAB
Wavelet Toolbox kullanilmustir.

Konusma sinyali temel frekans ve harmoniklerden olusur.
Temel frekansin giiriiltiiden daha gii¢lii oldugu i¢in giiriiltiiden
cok fazla etkilenmez ama harmonikler diigiik genlik degeri ile
zayif olduklar1 icin gilirilti harmonikleri ciddi sekilde
etkilemektedir. Bu durum SNR degerinin diismesine neden
olur. Bu sorunun istesinden gelmek i¢in yiiksek frekansh
fakat diisiik genlikli harmoniklerin giliglendirilmesi ile SNR
degeri yiikseltilir ve bu isleme pre-emphasis adi1 verilir. Pre-
emphasis ile SNR orani yiikseltilmistir ancak harmonikler
gliclendirildigi igin sesin karakteristigi degismis olur. Sesi eski
haline doéniistirmek i¢in harmonikler de-emphasis islemi ile
zayiflatilir ve bu zayiflatma sinyal izerindeki giiriiltiyl
zayiflatacaktir. Konusma analizi ve duygu kestirimi gibi
calismalarda vurgu 6nemli oldugu icin pre-emphasis yapilir
ama de-emphasis yapilmaz. Pre-emphasis isleminin transfer
fonksiyonu asagida verilmistir [21];

H(z) =(1-093757%)

Pre-Emphasis filtre avantajlari [22];

o Konusma sinyalinin sesli boliimleri negatif spektral
egime sahiptir. Pre-emphasis filtre spektral analiz
oncesi bu egimi dengeleyerek analiz verimliligini
artirir [17].

Isitme spektrumun 1kHz bélgesinin iistiinde daha hassastir.
Pre-emphasis filtre spektrumun bu alanin1  giiglendirir.
Konusma  spektrumunun algisal oOnemli  6zelliklerini
modellemede spektral analiz algoritmasina yardimei olur [23].

D. Duygusal Siniflandirma

Calismada siniflandirici olarak SVM, SMO ve Naive Bayes
smiflandiricilar ve smiflandirma i¢in de WEKA [24] paket
programi kullanilmigtir. SVM istatistiksel 6grenme teorisine
dayali bir yontemdir. Temel amag siniflar1 birbirinden en iyi
sekilde ayiran karar fonksiyonun baska bir ifadeyle hiper-
diizlemin tanimlanmasi esasina dayanir. SMO, SVM
algoritmasin1  kullanarak egitim sirasinda ortaya c¢ikan
optimizasyon problemlerini ¢dziimiine olanak saglar. Navie
Bayes smiflandirict  farkli  6rnek  simiflar  verildiginde
birbirinden bagimsiz 6zellikleri oldugu varsayimina dayanir.
Basit ama 6nemli bir olasilik modelidir.

I11. DENEYSEL CALISMA

On isleme 6ncesi ve sonrast 3 duygu durumu iizerinde
siiflandirma bagarisi Tablo 1°de verilmistir.
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TABLE I. 3 Duycu DURUMUNA GORE ON ISLEM ONCESI VE SONRASI
SINIFLANDIRMA BASARISI

Orijinal (%) Pre-emphasis (%) Giiriiltii Giderme (%)

SVM | SMO NB SVM | SMO NB SVM | SMO NB

93.33 | 93.33 | 78.57 |91.87 {|90.43 {|82.25 1(88.10 {|86.19 {|{70.00

Elde edilen sonuglara gore her iki Onisleme yontemi de
genel olarak siniflandirma basarisint - diislirmiistiir.  Artis
sadece Naive Bayes smiflandirici ve pre-emphasis filtre de
gozlemlenmistir. Giiriiltii giderme SVM basarisint %5.23,
SMO basgarisint %7.14 ve Naive Bayes basarisint %8.57
azaltmustir. Pre-emphasis SVM bagarisint %1.46 ve SMO
basarisint %2.9 azaltirken Naive Bayes basarisini %3.68
artirmustr.

On isleme yontemlerinin akustik parametreler gore
degisimi Tablo 2’de verilmistir.

TABLE Il. AxkusTik PARAMETRELERDEK | DEGiSIM

On isleme [FO F1 F2

1180.78|547.80(993.82
Pre-emphasis (158,37 698.88 [1086.73
Gurili Gid. [196.20(490.18 (820,57 [ Bi8.33

Orijinal

On isleme

oijinal (6

Sonuglar akustik parametrelere gore incelendiginde temel
frekansin degeri giiriiltii gidermede %8.3 artarken pre-
emphasis filtrede %12.2 azalmistir. Formant frekanslarinin
degeri giiriiltii gidermede %5.8 azalirken pre-emphasis filtrede
%9 artmistir. Jitter degeri giirtilti gidermede %5.2 ve pre-
emphasis filtrede %42.7 azalmistir. Shimmer degeri giiriiltii
gidermede %2.45 ve pre-emphasis filtrede %14.1 artmistir.
Konugma orant giiriiltii gidermede %1.7 ve pre-emphasis
filtrede %51.5 artmistir. Enerji degeri giiriiltii gidermede %2.2
artmis ve pre-emphasis filtrede %5.7 azalmistir. MFCC degeri
glirlilti gidermede %16.8 ve pre-emphasis filtrede %141
azalmistir.

IV. SONUCLAR

Konusmadan duygu tanima kigilerin konusmalarindan
duygu durumlarinin seslerine yansimasini ve i¢inde bulunulan
duygunun tespit edilmesini amaglamaktadir. Bu islemi
gerceklestirebilmek igin konusmalardan ¢esitli 6zelliklerin
¢ikartilmasi ve bunlardan kullanisli olanlarin sisteme dahil
edilmesi gerekmektedir.

Sunulan c¢alismada EMO-DB’den korku, nétr ve iiziintii
duygu durumlarint iceren 210 ses kaydi iizerinde 6n igleme
gerceklestirilerek smiflandirma ve akustik parametrelerdeki
degisimler incelenmistir.

Elde edilen sonuglara gore en yiiksek basar1 SVM
siniflandiricida elde edilmis olup bunu sirasiyla SMO ve
Naive Bayes siiflandirici takip etmistir.
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Gurilti  giderme sinyal kalitesini artirmakta fakat
konusmadaki ses yapisint degistirdigi icin duygu tanima
basarisin1 6nemli oranda diisiirmektedir. Ayrica parametreler
iizerindeki etkisi incelendiginde parametrelerin degisim orani
smiflandirma basarisina da yansimaktadir.

Pre-emphasis filtreler sinyaldeki harmonikleri
giiclendirmekte ve dogal olarak da konusmadaki vurguyu
degistirmektedir. Bu nedenle siniflandirma basarisinda diisiise
ve parametreler lizerinde onemli derecede degisime neden
olmaktadir.
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Ulkeler Arasindaki Birliktelik Hesab1

fhsan TUGAL
Bilgi Islem Daire Bagkanlig
Mus Alparslan Universitesi
Mus, Tiirkiye
i.tugal@alparslan.edu.tr

Ozetce— Ulkelerin sosyal ve cografi yapisina bakarak belirli
yontemlerle davramslari, duruslar, baglantilar1 gézden
gecirilebilir. Yapilan cahismada sosyal ag analizi yontemleri
kullamlarak baz iilkeler icin din, etnisite, simr ve iklim
bilgilerine gore iilkelerin birliktelik haritass ¢karildi.
Tiirkiye’nin bu parametrelere gore hangi iilkelere daha yakin
oldugu tespit edildi.

Anahtar Kelimeler—Sosyal ag analizi, iilke birliktelikleri,
Tiirkiye, benzerlik bulma, ¢izge.

Abstract— When we look social and geographical structure
of countries; their behavior, posture, links can be reviewed. In
this study we use religion, ethnicity, border neighborhood and
climate information of countries with social network analysis
methods to show unity map of countries. According to these
parameters Turkey has been determined to be closer to specific
countries.

Index Terms—Social network analysis, country associations,
Turkey, discover similarity, graph.

I. GIRIS

Bilgiyi elinde tutanlarin diinyaya hiikmettigi, giglii
oldugu bir zaman yasaniyor. Her tiirlii bilgi dnemlidir. Bu
anlamda verilerin bilgiye donistiiriilmesi ve karar igin
kullanilabilmesi deger ifade eder. Bilgi sistemlerinin artmasi
ve yasam alanlarinda kullanilmaya baglanmasi ile beraber,
her tiirlii veriyi sayisal olarak bulabilme imkani ortaya cikti.
Bu tiir veriler kullanildiginda hayati kolaylastiracak, ise yarar
cok degerli bilgiler elde edilebilir.

Bu verilerin bir kismi iliskisel yapilardir. Bu iligkiler
sosyal ag olarak diistiniilirse, analizi cesitli yontemlerle
yapilabilir. Sosyal  aglar, insanlarin,  varliklarin
davranislarina, iligkilerine ait olduk¢a fazla bilgi
icermektedir. Bu davraniglarm, etkilesimlerin  analiz
edilmesiyle gesitli bilgiler elde edilebilir. Bu aglarin analizi
ile bir¢ok yararli bilgi ortaya cikarilabilir.

II. SOSYAL AG ANALIZI

Sosyal aglarin 6nemi diinyanin kiiciikliigii ile ilgili bir
olgudur. 1970’1i y1llara kadar diinyanin ¢ok biiyiik oldugu ve
insanlarin birbirini tanimadig: diigiincesi vardi. Posta deneyi
ile Sosyolog Stanley Milgram bu disinceyi degistirdi.
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Nebraska'dan rastgele sectigi yaklasik 300 kisiye mektuplar
yolladi. Bu kisilerden gonderilen mektubu Boston'daki
ismini, yerlesimini, meslegini belirttigi kisiye sadece kigisel
baglantilari1  kullanarak iletmesini istedi. Bu 300 kisi
mektubu iletecegi kisiyi tanimasa da, aile bireyleri, is
arkadaslari, okul arkadaslar1 veya onu tanima ihtimali olan
kisiler araciligi ile mektubu adrese ulastirmaya galistilar. Bu
caligmada hedefe 60 kisinin ulastigi goriildi. Bunlarda
ortalama 6 kisi ilizerinden hedefe ulastigi i¢in, sonu¢ daha
sonralart Alt1 Derece Uzak olarak literatiire girdi [1]. 2003'te
Columbia Universitesi'nden arastirmacilar bu deneyi e-posta
ile 60 bin kisi tizerinden denediler. Ortalama 5-6 adimda e-
postalarin hedefe ulastigi gosterilerek Altt Derece Uzak'in
dogrulugu bir daha kanitlandi [2] [3].

Sosyal aglar insanlar tarafindan bir¢ok alanda yogun
olarak kullanilmaktadir. Sosyal aglarm bu kadar siklikla
kullanilmasi bu yapilarin ¢ok farkli alanlarda bilgi kiimeleri
olusturmasma neden oldu. Bunlarm analiz edilmesi,
incelenmesi birgok yeni bilginin ortaya ¢ikarilmasimi sagladi.

Sosyal ag analizi en basit tanimiyla sosyal yapilari
inceleyip, agdaki aktorlerin iliskilerinden ¢ikarsamalar
yapilmasidir. Aktorlerin kendi 6zelliklerinden ziyade iliskide
oldugu aktorler tizerinden tanimlama ve yorumlamalar
yapilir. Bu tanimlardan bazilari;

Farkl1 sosyal iliskileri inceleyen ve bu iliskiler tizerinden
bilgi baglantilarini tanimlayip, yorumlayan yapiya sosyal ag
analizi denir [4].

Insanlar veya diger varliklar arasindaki etkilesimi ve bu
etkilesimin etkilerini gésteren yapt sosyal ag olarak
tanimlanmaktadir. Buna gore sosyal ag analizi diigiimler ve
diigtimlerin  iliskilerinden meydana gelen baglanti
kiimelerindeki sosyal yapiy1 bir ag gorerek etkilerini inceler.
[5].

Sosyal ag analizi, ag yapisinin i¢inde olusan iligkilerle
ilgilenmektedir. iliskisel veri, diigiimler ve diigiim bilesenleri
arasindaki iliskiyi ve iligskinin degerlerini belirtmektedir. Bu
iligkiler {izerinden ¢esitli analiz ve Olgiim yOntemleri
kullanilarak veriler analiz edilir ve anlamli bilgiler elde edilir
[6].

Sosyal ag, aktor ya da oyuncu olarak isimlendirilmis
bilesenlerin diigiim olarak tanimlandigi matematiksel ¢izge
yapisidir[7][8].
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[11.SOSYAL AG YAPISI

Web 2.0’nin gelistirilmesi etkilesimli web sayfalarinin
ortaya ¢ikmasint sagladi. Bu etkilesim sosyal ag kavramini
ortaya c¢ikardi. Biiylimesini web 2.0 ile iligkilendirdigimiz
sosyal aglar ashnda insanhigin dogusundan bu yana
kullanilmaktadir. Ornegin, Floransa aileleri arasindaki evlilik
ve is iligskisi [9], elektronik posta ile haberlesen kisilerin
olusturdugu bir yap1 veya anlik mesajlasma uygulamalar1 da
aslinda birer sosyal agdir. Ciinkii ¢izge veri yapisina
uygundur.

DUGUMLER(V)={AB,C,D,E,F}
KENARLAR(E)={(A,B), (B,C), (C,E), (D,E), (D,B), (E,F)}

Siitunlar
A B C D E F

Satirlar

Mmo|O|m| >

oO|O|0O|Oo|o| o
OO0 |O| -
O|O|O0|OoO|—| O
ORI OO Oo
OOk O|Oo
ORI Olo|jo|o

Sekil 1. Diigiimler ve komsuluk matrisi

Sosyal aglarm matematiksel olarak gosterimi farkli tanim
ve modellemeler seklinde olabilmektedir. Bu gosterimlerden
biri bu ¢aligmada da kullanilan ¢izge teoremidir. Sekil 1°deki
bireylerin veya varliklarin birer diigiim ve iliskilerin birer
kenar olarak kabul edildigi gosterimdir.

Komsuluk matrisi, satir (i) ve siitun (j) degerlerinin bir
digimi ifade ettigi ve (ij) ile belirtilen hiicrenin i ile j
arasindaki baglantiyr gosterdigi matrise denir. Belirtilen agda
n tane diigiim varsa, komsuluk matrisi n * n boyutlu kare bir
matris olur.

IV.BENZERLIK BULMA

Diigiimlerin yani aktorlerin bazi 6zellikleri kullanilarak
iliski {izerinden diiglimler arasindaki benzerlik oranlari
oOlciilebilir. Basitligine ragmen, ag yapilarmin biyikligi
veya degiskenligi hesaplama maliyeti ve zorluk derecesini
arttirmaktadir.  Diiglimlerin ~ benzerliginin neye gore
tanimlanacagi konusu c¢ok basit olabilecegi gibi ¢ok
karmagikta olabilmektedir. Kullanilan yontem bazi aglarda
iyi sonu¢ verebilecegi gibi bazilarinda ise sonug
alinamayabilir. Bu ylizden analiz yapilirken ag yapisina gore
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yontem gelistirilmelidir. Bazen diigiimlerin nitelikleri
goriilemeyebilir. Boyle durumlarda yapisal benzerlik
dedigimiz ag yapist ile ilgili benzerlik indekslerine
odaklanilmalidir. Yapisal benzerlik indeksleri gesitli yollarla
smiflandirilmistir.  Bu  siiflandirmalar  yerel-global,
parametre bagimli-parametre bagimsiz, diigim bagimli-yol
bagimli indekslerdir. Benzerlik indeksleri yapisal esitlik ve
diizenli esitlik olarak smniflandirilabilir. Bu konuda yapilan
iki benzerlik varsayimi vardir. Birincisi baglantinin iki ug
arasinda olmasi bu iki ucun benzer oldugunu gosterir,
ikincisi komsular1 benzer olanlar arasinda benzerlik olacagi
varsayimdir[10].

Yapilan galismada ortak komsular1 fazla olanlarin benzer
olacagi varsayimi ile x ve y diigtim ciftleri arasindaki ortak
komgu iligkilerine gére hesaplama yapilarak skor,, atandi.
Bu deger x ve y arasindaki benzerligi dlger. Bu skorlara gore
baglantilar siralanarak en yiiksek skorlara sahip diigiimler
arasinda benzerligin daha fazla olacagi sdylendi.

I['(x), x’in komgularinin kiimesi ve T(y), y’nin
komsularinin kiimesi olsun. iki diigiim arasindaki ortak
komsular hesaplamasi su sekilde yapilabilir.

Skory, = |T(x) n T'(y)| @

Bu o6zellik kullanilarak, ortak komsu sayisini hesaplayip
muhtemel benzerlikleri ortaya ¢ikaracak farkli ¢aligmalar
yapilabilir[11].

Ortak komsular hesaplanirken bir¢ok farkli faktorde
hesaplamaya dahil edilebilir. Iliskinin olup olmadigina
bakarak benzerlik i¢in kullanilan farkli parametreler igin
farkli agirlik katsayilar1 eklenebilir. Ortak komsu sayis1 gibi
farkli komsu sayist da skor degerini distirmek igin
kullanilabilir.

Yapilan ¢aligmada ortak komsu kullanan lokal benzerlik
indeksleme yontemlerinden farkli olarak yeni bir yaklasim
elde edilmeye calisildi. Ortak komsu hesaplanmasina ek
olarak w(x,y) ile x ve y digiimleri arasinda bir iliski olup
olmadigina bakilarak, iliskide olan diigiimlere kullanilan
parametrenin dnemine gére o agirlik katsayisi kullanilarak
art1 skor degerleri eklendi. Yapilan uygulama da w(x,y)’e
0,3 degeri verildi. Bu deger her bir parametre igin farkli
secilebilir. iki diigiim arasindaki komsu kiimesi farklari
degeri ne kadar diisiik ise bu diigiimlerin benzer olma
ihtimali degerleri daha yiiksek olur ger¢eginden yola
cikilarak diigiimlerin komsuluk farklari hesaplanip paydaya
eklendi. Farklarm 0 ¢ikma ihtimali géz Oniine alinarak
paydaya 1 degeri eklendi.

Buna gore asagidaki formiil olusturuldu ve benzerlik
hesaplamalar1 bu formiile gore yapildi.

(F(x)nF(y)+aw(x,y))
A+(rCONF ) +(FrOH\r (x))

Skory, = )
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Biitiin parametrelerin etkisini gorebilmek i¢in her bir
parametre i¢in elde edilen skor degerleri toplanip parametre
sayisina boliindii.

Skorxy — Sk”rxy(din) +Sk”rxy(etnik) +Skurxy(smlr) +Skorxy(iklim) (3)

Parametre Sayist

V.ULKELER ARASINDAKI BIRLIKTELIK HESABI

Diinyadaki iilkelerin  birbirleriyle isbirligi icinde
oldugunu, bu birlikteliklerin gelistirilip bir¢ok konuda ortak
kararlarin hayata gecirildigi goriilmektedir. Avrupa Birligi,
Tirk Konseyi, Arap Birligi, NATO ve benzeri bir¢ok olusum
giliniimiizde faaliyetlerini siirdiirmektedir. Bu olusumlarin
hayata geg¢mesini saglayan birgok etken wvardir. Ortak
cografya, etnisite, din, dil gibi etkenlerin bu birliktelikleri
olusturdugu goriilebilmektedir.

Yapilan c¢alismada bu etkenlerden bazilart kullanilarak
baz1 ilkelerin birliktelik olusturma ihtimalleri ve c¢esitli
parametrelere gore benzerlikleri hesaplandi.

A. Parametreler

insanlarin  beraberliklerine  bakildiginda ~ akrabalik,
hemserilik, ortak ge¢mis, ortak siyasi fikirler gibi sebepler
oldugu goriilmektedir. Ayn1 durum iilkelerin iligkilerine de
etki etmektedir. Yapilan ¢aligmada bu etkenlerden birkagi
kullanilarak hesaplamalar yapildi. Bu etkenler uygulamada
azaltilip, ¢ogaltilabilir.

e Din: Giniimiizde iilke birliklerinin olusumuna
baktigimizda din konusunun hatta mezheplerin bile
cok etkili oldugu goriilebilmektedir.

o Etnik Bag: Etnik yap1 ve dil birlikteligi milliyetgi
duygulardan dolay1 iilkeler arasindaki iliskileri en
cok etkileyen faktorlerden biridir.

e  Simir: Birbirine komsu olan, ayni1 cografi alanda olan
iilkeler zorunlu bir birliktelige sahiptir. Ciinki
iilkedeki degisimler, ekonomik gelismeler komsu
iilkeleri ister istemez daha fazla etkiler.

o iklim: Ulkelerin ekonomisine, niifusuna,
mimarisine, birlikteligine etki edebilecek bir diger
faktor iklimdir.

B. Ulkeler

Yapilan uygulamada sonuglarin daha belirleyici
olabilmesi igin 4 Avrupa Ulkesi (Almanya, Fransa,
Hollanda, Italya), 4 Arap Ulkesi (Suudi Arabistan, Misir,
Suriye, Cezayir ), ABD ve Tiirkiye olmak iizere 10 iilke
secildi. Ulkelerin bu sekilde segilmesi kullanilacak
parametrelerin etkisini gérmek acisindan faydali olacaktir.
Amerika Birlesik Devletleri etnik yonden 4 Avrupa
iilkesinden de vatandas barindirmaktadir. Ayrica Tiirkiye
dini yonden Arap tilkeleri ile birliktelik saglamaktadir.

C. Algoritma

- Her bir parametre i¢in
- nadet diigiim belirle
- Parametreye gore iliskinin nxn komsuluk
matrisini olustur
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- fori=lin
for j=1:n
k(i,j)=(i ve j digiimlerinin komsularmm
kesigim kiimesini bul, eleman sayisini hesapla)
f(i,j)=( 1 ve j diglimlerinin komsularinin fark
kiimesini bul, eleman sayisini hesapla)
- fori=lin
for j=1:n
skor(i,j)=(k(i,jra*m(i,j))/(1+4(i,))+(,1))
- Biitiin parametre skor degerlerini topla ve parametre
sayisina bol.
- Skor degerlerini bilyiikten kiiglige sirala

VI.UYGULAMA SONUCLARI
A. Din

DiN FAKTORU

Sekil 2. Din faktorii[12]

Agin 2 gruba ayrilmasi ve her iki gruptaki diigiimlerin
diigim derecesinin (komsu sayisi) ayni olmasindan dolay:
yapilan hesaplama da eger iki diigiimiin komsulugu varsa
benzerlik degerleri ayn1 ¢ikar. Ornegin;

SkorTurkiye—Suriye =11 'SkorTﬁrkiye—Fransa =0

Din Tiirkiye | ABD | Fransa | Almanya | Misir | Suriye | italya | Hollanda Arsallj:l;sdtian Cezayir
maye | 0 | 0 | 0 0 |11]11]o 0 11 | 11
aso | 0 |o 11| 11 o] o |11] 11 0 0
Fana | 0 |21] o | 11 | o | 0o |11] 11 0 0
amanya | 0 |11 11| o | o | o |11]| 12 0 0
wer | 11 | 0] 0 o |o]11]o 0 11 | 11
suie | 11 | 0 | 0 o |11l oo 0 11 | 11
e | 0 |22 ] 11| 11 o] o o | 11 0 0
botanca | 0 |11 21 | 11 o] o J11]| o 0 0
aobaen | 11 | 0 | 0 0 Jw1l11]o 0 0 11
cemyir | 11 | 0 | 0 0 |11]l11]o 0 11 0

Tablo 1. Ulkelerin din skor degerleri
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B. Etnisite
S ETNISITE FAKTORU
uriye -
Italya
Fransa
@ Tirkiye
ABD

Suudi Arabistan Misir Almanya

.HoHanda

Sekil 3. Etnisite faktorii

Sekil 3’te ABD, Avrupa ilkelerinden vatandas
barmdirdig1 igin, Hollanda, Fransa, italya ve Almanya’nmn
ortak komsusudur. Bu durumda bu {ilkeler etnik olarak
benzer goriinmektedirler. Arap ilkelerinde belli bir benzerlik
orani vardir. Tirkiye’nin etnik komsulugu olan iilke
olmadigi igin diger ilkelerle benzerligi bulunmamaktadir.

Etnik Bag | Tiirkiye | ABD | Fransa | Almanya | Misir | Suriye | italya | Hollanda A;Ll')"i'g;n Cezayir
Tiirkiye 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ABD 0 0 0,05 | 0,05 0 0 0,05 | 0,05 0 0
Fransa 0 0,05 0 1 0 0 1 1 0 0
Almanya 0 0,05 1 0 0 0 1 1 0 0
Misir 0 0 0 0 0 | 077 0 0 0,77 0,77
Suriye 0 0 0 0 077 0 0 0 0,77 0,77
italya 0 0,05 1 1 0 0 0 1 0 0
Hollanda 0 0,05 1 1 0 0 1 0 0 0
Al 0 o] o 0 |o77fom| 0o | o 0o |om
Cezayir 0 0 0 0 0,77 | 0,77 0 0 0,77 0
Tablo 2. Ulkelerin etnisite skor degerleri
C. Suur
SINIR FAKTORU
.ABD/. Hollanda Misir Tirkiye
@ Amanya
Fransa
; Suudi Arabistan Suriye
@itlya @ Cezayir “ ¢

Sekil 4. Sinir faktorii

Sinir birlikteligine bakildiginda Almanya ile italya’nin ve
Hollanda ile Fransa’nin ortak komsulari oldugu i¢in skor
degerleri yiiksek ¢ikar. Ayrica Suriye ile Tiirkiye, Misir ile
Suudi Arabistan arasinda komsuluk bulunmaktadir.
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Swr Tiirkiye | ABD | Fransa | Almanya | Misir | Suriye | italya | Hollanda Ar?:)l;gtian Cezayir
Tirkiye | 0 0 0 0 0010 0 0 0
ABD 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Fransa 0 0 0 006 | O 0 [008| 05 0 0
Almanya | 0 0 | 0,06 0 0 0 (05| 008 0 0
Misir 0 0 0 0 0 0 0 0 01 0
suriye | 01 | O 0 0 0 0 0 0 0 0
talya 0 0 | 008 | 05 0 0 0 0 0 0
Hollanda | 0 0| 05| 008 | 0 0 0 0 0 0
Suudi

Arbisean | O 0] o0 0 |o1] 0 | O 0 0 0
Cezayir 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Tablo 3. Ulkelerin sinir skor degerleri
D. Iklim

Sekil 5. iklim faktorii

Parametrelere gore olusturulan aglarin en karigtk olani
iklim icin olusturulan ag oldu. ABD, Italya ve Tiirkiye’de
birgok iklimin ayni anda goriilebilmesinden dolayr ayni aga
dahil edildi. Arap iilkeleri aymi iklim agna eklendi.
Almanya, Fransa ve Hollanda’da aymi iklim grubunda
gosterildi. Sekil 5’deki yapiya gore yapilan hesaplama da
benzerlik degerleri en fazla Arap iilkelerinde oldu.

iklim Tiirkiye | ABD | Fransa | Almanya | Misir | Suriye | italya | Hollanda ArSaLlj)l:sdtia o | Cezayir
Tiirkiye 0 0,43 0 0 0 0 0,43 0 0 0
ABD 0,43 0 0 0 0 0 0,43 0 0 0
Fransa 0 0 0,43 0 0 0 0,43 0 0
Almanya 0 0 0,43 0 0 0 0 0,43 0 0
Misir 0 0 0 0 0 |077 0 0 0,77 0,77
Suriye 0 0 0 0 0771 0 0 0 0,77 0,77
talya 043 043 0 0 0 0 0 0 0 0
Hollanda 0 0 | 043 ] 043 0 0 0 0 0 0
il 0 0] oo 0o |o77]|077| o 0 o [o7m
Cezayir 0 0 0 0 0,771 0,77 0 0 0,77 0

Tablo 4. Ulkelerin iklim skor degerleri
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E. Ortalama Birliktelik

\os

Sekil 6. Ortalama Birliktelik

Her bir parametre icin elde edilen skor degerleri toplanip
parametre sayisina boliindiigiinde Tablo 5’deki degerler elde
edildi. En giigli birliktelik 0,76 degeri ile Hollanda ve Fransa
arasinda saglandi. Bu degere etki eden en 6nemli faktor ortak
smir komsulugu ve iklimdir. Tkinci olarak Suudi Arabistan
ile Misir arasindaki birlikteligin giiclii oldugu saptandi.

Tiirkiye’ye bakildiginda ise sinir komsulugunun etkisiyle
Suriye ile birliktelik degeri yiiksek ¢ikti. Hollanda, Almanya
ve Fransa ile hicbir birlikteligi olmadi. Avrupa iilkeleri
icinde iklimin etkisiyle italya ve ABD ile bir iligkisi
olabilecegi goriildii.

Sekil 6, Tirkiye’nin Arap iilkeleri ile Avrupa iilkeleri
arasinda baglant1 noktast oldugu ve koprii gorevi gordiigiinii
gostermektedir.

Tiirkiye | ABD | Fransa | Almanya | Misir | Suriye | italya | Hollanda ArSaLllsLilgtlan Cezayir

Tirdye | 0 [011] 0 0 |o028|030]011] o 028 | 028
a0 | 011 | 0 |029] 029 | 0 | o |040]| 029 0 0
Fransa | O |029| 0 | 065 | 0 | 0 |054] 076 0 0
Amanya | 0 |029]065| 0 0| o |065| 065 0 0

msr | 028 | 0 | 0 0 0 |066| 0 0 068 | 066

suie | 030 | 0 | o 0 |oes| o | o 0 066 | 066
taya | 011 | 040 | 054 | 065 | 0 | 0 | o | 053 0 0
Hollanda | 0 |029 | 076 | 065 | 0 | 0o 053] o0 0 0

A | 028 | 0 | 0 068|066 | 0 0 0 | 066
cerayir | 028 | 0 | 0 0,66 | 0,66 | 0 0 0,66 0

Tablo 5. Ortalama skor degerleri
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VII.SONUC
Bu calismada sosyal ag analizi yontemleri kullanilarak
dogru  parametreler  segildigi  takdirde iilkelerin

davranislarmim takip edilebilecegi gosterildi. Ulkelerin Din,
Etnisite, Smir ve Iklim yapilarina bakilarak benzerlik indeksi
olusturuldu ve c¢ikarsamalar yapilabildi. Diinyanin
gercekligine, Tiirkiye’nin bugiinkii durumuna bakildiginda
belirtilen yontemle dogru sonuglar elde edildi. Bu ¢alismaya
gore dini yonden tamamiyla Ortadogu’ya bagli olan
Tiirkiye’nin, etnik yonden Avrupa ve Ortadogu ile higbir
bagi yoktur. Bu uygulamada iliskiye etki eden parametre
sayist arttirilip, diinya geneli igin Dbirliktelik hesabi
yapilabilir. Farkli alanlarda da bu yontem kullanilabilir.
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Abstract—The objective of this study is the investigation of
ANN performance on secondhand car price estimation. This
study has two main steps to prepare the data and applications
with ANN. The first step involves the collection and preparation
of raw data for the ANN implementation. The second step
involves the creation of the ANN model. The data used in this
steps were collected from secondhand goods selling website. The
results of this study were compared with related works.

Index Terms—artificial neural networks, data preprocessing,
secondhand cars, price estimation.

|. INTRODUCTION

Automobile industry is getting more competitive each day
and brands present new models every year. According to data
obtained from International Organization of Motor Vehicle
Manufacturers (OICA), number of vehicle in use worldwide
more than 1.2 billion in 2014 [1]. Figure 1 shows that around
50 million cars is produced each year. Because of this increase,
evaluation of secondhand car price is getting more important.

There are many approaches to solve evaluation problems.
In this study Artificial Neural Networks is used to estimate
secondhand car prices. The Data used to train Neural Network
were collected from local secondhand goods website. Data
contains 740 samples of Volkswagen Golf 1.6 car information.

On data preparation, open source data mining and machine
learning tool WEKA is used and Neural Network model was
created using Matlab Neural Network Tool.

1,250,000 M Commercial vehicles [l Passenger cars

1,000,000

750,000

747,755 776,140

500,000

250,000

282,057 318,158

273,700

2009 2010 2011 2012 2013 2014

Fig. 1. Number of vehicles in worldwide from 2009 to 2014 in (1,000 units)
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This paper is organized as follows. In the next section, a
review of related work is represented. Section Il describes the
data preparation process. Section 1V explains how Neural
Network model is set and works with the given data set. This
section describes, evaluates and compares other studies using
ANN to predict the price of used cars. Finally, section V
concludes the findings and includes some ideas towards future
works.

Il. RELATED WORKS

Last decade, many researches showed that Artificial Neural
Network (ANN) approach is successful for price evaluation on
many domain. One of the recent researches was made by
Saamiyah  Peerun, Nushrah Henna Chummun and
Sameerchand Pudaruth [2]. They used Artificial Neural
Network on predicting the price of secondhand cars and they
also used same dataset on Support Vector Regression, Linear
Regression, k-Nearest Neighbor (kNN) for control group.
Dataset used on experiment was collected from websites and it
has 7 features and 200 instances. They use a neural network
with six inputs and one hidden layer containing two nodes.
They found that Support Vector Regression and Multilayer
perceptron with back propagation (ANN) evaluated more
accurate predictions than other algorithms. Their experiments
mean absolute error result rate on ANN approach is 9.8%. iseri
and Karlik also have used Artificial Neural Network approach
for automobile price valuations [3]. They used Auto-Price
dataset from UCI Machine Learning Repository for training to
neural network [4]. They eliminate nominal values and use 16
of 26 attributes and 159 instances. 60% of used for training,
20% is used for cross validation and 20% is used for testing.
Their experiments mean absolute error result rate is 8.0%.

Paulo Cortez's study uses Artificial Neural Networks
Multilayer Perceptron, Multiple Regression and Support
Vector Machines to predict prices of secondhand cars [5]. The
algorithms are compared with each other. Some of 205
instances are deleted because of missing data. Although 16
continuous and 10 nominal attributes exist, 7 inputs are
selected to process. His study shows that Support Vector
Machines algorithm gives better result than neural networks
multilayer perceptron and multiple regression. SVM model
gives result with 32.5% + 1.4 relative absolute error, ANN
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produces with 35.5% + 1.4 and MR evaluates with 41% = 1.0
relative absolute error. Pudaruth used four different supervised
machine learning techniques namely kNN (k-Nearest
Neighbor), Naive Bayes, linear regression and decision trees to
predict the price of secondhand cars [6]. The best result was
obtained using kNN which had a mean error of 27000 Rs. They
collected more than 400 records but eliminated some of them
and used 97 records with 4 features.

Another Artificial Neural Network study for automobile
prices is done by Asilkan and Irmak [7]. They use ANN for
time series forecasting the future prices of secondhand cars.
They collect raw data from web and preprocess to transform to
structural form. Data acquisition, data aggregation, data
cleansing and data conversion processes are applied to get
prepared data for modeling and analyzing. Their dataset
contains over 400000 instances and 6 features for 3 different
car models with 3 years range. They use one hidden layer
containing two nodes on model. Their experiments mean
absolute error result rate is lower than 10.0%

Limsombunchai used ANN approach for house price
prediction and compared results with hedonic price model [8].
200 instances and 13 features are collected from local websites
and used and as dataset. 3 different models created according
to garden presence. ANN approach results are gave better than
Hedonic model by mean square error 10.0%, 15.9% and 30.3%
for 3 different models. Nguyen and Crimp’s study includes two
algorithms which are called Back Propagation Feed Forward
Artificial Neural Network and Multiple Regression Analysis
[9]. The study compares the predictive performance of
algorithms. As a result, while the ANN model functional
specification becomes more complex, the training sample size
must be increased in order for the ANN to perform better than
the corresponding Multiple Regression Analyze model.

I11. DATA PREPARATION

Data preparation section is examined under two subsections
data collection and data preprocessing. Data collecting
subsection includes how raw data is collected and which
features it contains. Data preprocessing subsection includes
cleaning, integration and normalization processes. Feature
selection was also carried out in this section. Figure 2 shows
overall data preparation process.

Integration — Cleaning
Normalization

Raw Data Collections Normalized Data

Fig. 2. Data Preparation Process
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A. Data Collection

Data used on this study is collected from local secondhand
item selling website in May 2016. After examining on brands
and models of cars, Volkswagen Golf 1.6 and its sub models
are chosen to be collect and work on it. 740 instances with 23
features are collected. Some features are taken directly and
some of them are taken as sum such as airbag-count and
changed part count. Table 1 shows all features with their types.
Collected data is stored in comma separated value (CSV)
format to be used in pre-processing.

TABLE I.

No Feature Type
1 Sub Model Nominal
2 Year Numeric
3 LPG {0,1}
4 Diesel {0,1}
5 Gear Nominal
6 Kilometer Numeric
7 Engine Capacity Numeric
8 Engine Power Numeric
9 Color Nominal
10 Warranty {0,1}
11 From Gallery {0,1}
12 | ABS {01}
13 ASR {0,1}
14 | ESP {01}
15 Cruise Control {0,1}
16 Sunroof {0,1}
17 Trip Computer {0,1}
18 Digital Air Condition {0,1}
19 Analog Air Condition {0,1}
20 Airbag Count Numeric
21 Painted Part Count Numeric
22 Changed Part Count Numeric
23 Price Numeric

B. Data Preprocessing

After collecting data into to CSV format, it needs to
preprocess before get into the neural network process.
Preprocess section includes cleaning, normalization and feature
selection.

Collected raw data has empty instances, noisy instances and
different metrics for same feature. In data preparation process,
first incomplete and empty data are deleted. Second, noisy data
which is out of range is also deleted. Next, different metrics for
same feature are integrated into same format (cm®and hp for
engine power). Finally, features is given in interval converted
into exact number.

After normalization of raw data, feature selection step
processed to determine necessary features used on neural
network. CSV file converted into the ARFF format which is
used on Weka (Data mining and Machine learning tool) [10].
Weka is used for feature selection for this step. CfsSubsetEval
used as the evaluator and BestFit is used as a search method.
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After Weka AttributeSelection filter processed number of
features decreased from 23 to 9. Selected features are indicated
in Table I1.

TABLE II.

No Feature Type
1 Year Numeric
2 Kilometer Numeric
3 ASR {0,1}
4 ESP {0,1}
5 Sunroof {0,1}
6 Trip Computer {0,1}
7 Digital Air Condition {0,1}
8 Painted Part Count Numeric
9 Price Numeric

IVV. NEURAL NETWORK PROCESS

Artificial Neural Network is a data processing approach
inspired by biological nervous systems, such as the brain. ANN
consists of a great number of interconnected neurons. Neuron
is a single element living in a network of cells that receives
inputs, processes those inputs, and produces an output. Each
neuron has own connection value (weight) to the other
neurons. These values are set during training.

There are many approaches for solving recommendation
problems. Neural network is one of them that is very good at
function fit problems. A neural network with enough neurons
can fit any data with arbitrary accuracy. They are especially
one of the best choices for nonlinear and complex problems.
Therefore, artificial neural network has been used to solve the
problem in this study.

Matlab Neural Network Tool is used on ANN process.
Neural network model is created using dataset with 9 features
and 740 instances. Model has 1 hidden layer with 15 neurons
and an output layer with 1 neuron as shown in the figure 3.
Number of neurons used on model are tested with 5, 10, 15,
and 20. Best result taken on 15 neurons. Levenberg-Marquardt
back propagation used as training function that update weights
and bias values. It’s the fastest back propagation algorithm. It
requires more memory comparing other functions but it’s not
important in this data set. Data is divided randomly with 70%
for train, 15% for validation and 15% for test. Max iteration
number was set to 1000.

Hidden Layer

Output Layer

Output

Fig. 3. Neural Network Model
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As a result of the experiments Mean Squared Error (MSE)
is calculated as 9648883 and Mean Absolute Percentage Error
(MAPE) is calculated as 8.28%. Figure 4 shows error
histogram and Figure 5 shows MSE validation performance
using train, validation and test data.

Error Histogram with 20 Bins

-Training
120 - [ Validation []
I Test

Zero Error

Instances

Errors = Targets - Outputs
Fig. 4. Error Histogram

. Best Validation Performance is 9648883.315 at epoch 13
107k .

Train
Validation
Test

Mean Squared Error (mse)

10°E 1 L L 1 L ] 1 ! !
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

19 Epochs
Fig. 5. MSE Validation Performance

Peerun et al. used dataset with 200 records and 6 features
on their neural network study for secondhand car price
estimation [2]. They obtained mean absolute percentage error
around 9.8%. Iseri and Karlik 8.0% mean absolute percentage
error by using 159 samples and 16 features on their neural
network study for secondhand car price estimation [3].
Compared to these studies, 8.28% mean absolute error can be
considered satisfactory outcome.
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V. CONCLUSION

In this paper, artificial neural network application used on
secondhand car price estimation. As the number of secondhand
cars increase in the market, prediction of their price is getting
important. In this study, real values are used from local
secondhand item selling website. Dataset contains 740 samples
and 23 features. Data set was preprocessed and used in the
creation of the ANN model with 1 hidden layer with 15
neurons. As a result of the experiments, mean absolute
percentage error is calculated as 8.28%. The main limitations
of this study are only one type of car model that has been used
and absence of comparison with other estimation techniques.
As future work, studying on data set contains different type of
car models is intended.
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Abstract—N-Puzzle is a well-known single player game which
is played on a board by sliding tiles. Solving N-Puzzle and
applying heuristics to solve it is not only a toy problem for testing
talent of a person but it also is an interesting topic of artificial
intelligence studies. Finding a solution to this problem
computationally is NP-hard and its theoretical complexity is
exponential. In this study we reviewed and implemented A*, BFS
and DFS artificial intelligence algorithms for solving N-Puzzle.
We present here best, worst and average performances of those
algorithms with respect to execution time, search space expansion
and solution movement counts. According to the comparisons, we
deduced that the best algorithm to solve N-Puzzle as optimal as
possible is A* algorithm with Manhattan distance heuristic.

Index Terms—Artificial intelligence, gaming, N-Puzzle, NP-
hard, A*, BFS, DFS

I. INTRODUCTION

N-Puzzle problem is a well-known single player board
game with many other names like “sliding block”, “tile
puzzle”, etc. It is played on a square board and depending on
the board size puzzle’s finite versions are named such as 8-
puzzle (for a 3x3 board), 15-puzzle (for a 4x4 board), 24-
puzzle (for a 5x5 board), etc. An m x m board consists of
™M™ — 1 hymbered squared tiles and one blank space. The
object of the puzzle is to rearrange the tiles in order by making
sliding moves that use the empty space, using the fewest
moves. Moves of the puzzle are made by sliding an adjacent
tile into the empty space. Only tiles that are horizontally or
vertically adjacent to the blank space (diagonally adjacent
positions cannot move) may be moved. [6]

N-Puzzle is a classical problem for applying heuristics. [7]
and [8] states that finding the shortest solution of N-Puzzle is
NP-Hard and so believed to be computationally infeasible. It
seems that it is always possible to solve the puzzle however
this is incorrect. In an N-Puzzle instance there are N+1 tiles
and (N+1)! different permutations are possible. Johnson proved
that [9] depending upon the initial configuration of the board,
half of the permutations are impossible to be solved.

Whether there exists a solution of an N-Puzzle instance can

be checked luckily. Calabro [10] provides a O(Nz) time
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complexity algorithm to decide whether an initial configuration
of an m x m board N-puzzle game is solvable. In an N-Puzzle
board, position of the blank tile, number of tiles on the board
and number of inversions® determine the solvability of the
puzzle.

In this study we developed a GUI 2 and implemented BFS,
DFS and A* algorithms to run them on computationally
solvable instances of N-Puzzle problems. Manhattan distance
and misplaced tiles heuristics are used in A* algorithm?. At the
end, solution performances of those algorithms are compared.

In Figure 1 and Figure 2 we present a snapshot of the GUI
that we developed for this study.

|| N-Puzzle Al Application S m} X

Game Algorithm L Number Help

7

3 2 1

4 7

Figure 1: Initial state of an N-Puzzle instance with 3x3
board

1 An inversion happens when a tile is preceded by another tile
with a lower number than it.

2 Graphical user interface

3 Manhattan distance heuristic of a state is calculated by
summing the absolute differences between expected tile
numbers with actual tile numbers. On the other hand
misplaced tiles heuristic value is calculated by summing the
number of tiles which are in improper positions.
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|£| N-Puzzle Al Application — O X

Game Algorithm L Number Help

1 2 3

/ 3

Figure 2: Ordered state of an N-Puzzle instance with 3x3
board

Il. RELATED WORK

Drogoul and Dubreuil [1] presented a distributed
approach for solving the N-puzzle. Shifting from goal-oriented
perspective to agent-oriented description of the problem, they
decomposed the solving system into a set of local processes
which are distributed among the agents. Those agents are
designed to solve subgoals of the solution. They made
experimental comparisons with respect to the memory usage,
solution length and execution time.

Korf [2] implemented real time a star algorithm (RTA%*)
with minimum lookahead search and alpha pruning for 3x3,
4x4 an 5x5 n-puzzles. Korf states that RTA* is guaranteed to
find a solution to n-puzzle however as problem size increases
the number of nodes to be expanded and the solution lengths
increase as well. The experiment results for 8 puzzle appeared
to be only two greater than average optimal solution while 15
puzzle requires two times and 24 puzzle requires four times the
average optimal solution moves.

Markov et al. [3] presented pedagogical possibilities for
artificial intelligence (Al) courses in the context of N-Puzzle.
They discussed associated curricular materials related with Al
and developed a suite of adaptable, hands-on laboratory
projects that can be closely integrated into an introductory Al
course.

The blank tile is capable of making 4 moves at maximum
when it is positioned in the middle of the board and 2 moves at
minimum when it is positioned in the corner of the board.
However taking expected sliding movements as 3, Bhasin and
Singla [4] stated that brute force algorithm with depth limited

search would have a state space of complexity O(3N) at
depth N. Pointing out the fact that solving the problem is NP-
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Hard, they proposed a genetic algorithm based solution for the
N-Puzzle problem in their study.

Kondekar et al. [11] presented a Parallel Bread First
Heuristic Search (PBFHS) algorithm with a Hadoop cluster
comprising of 12 processors in order to solve N-Puzzle
instances which require high computational resources.

I11. METHODOLOGY

We implemented and run modified BFS, DFS and A*
algorithms to solve N-Puzzle instances. Same puzzles are
solved by the mentioned algorithms. 8-Puzzle, 15-Puzzle and
24-Puzzle instances are solved by those algorithms and the
average performances of them are compared in the next
section.

BFS and DFS algorithms search all possible movements.
When they reach a state which has already been explored they
skip that state and continue from the next possible movement.

Their worst case performance is O(bd) where b is branching

factor and d is the search depth. BFS and DFS iterates over the
graph of all possible states without heuristics so their
performances are worse when there are large number of states.
Their difference is that DFS start with root and explores as far
as possible before it reaches dead end or the terminal state. On
the other hand BFS explores the neighbor states firstly and then
continues with one level deeper state.

Similarly A* algorithm’s worst case performance is

O(bd) as well but its performance also depends on the

heuristic function. In the worst case A* exponentially explores
all states but a good heuristic helps to prune many of possible
solution branches. We made experiments with two heuristics:
Manhattan distance and misplaced tiles heuristics which are
calculated according to Equation 1 and Equation 2
respectively.

for allcities
Z ‘Xl _Xgoal
i

Equation 1: Manhattan distance heuristic

+ ‘Yl - Ygoal

for allcities

DX, =X

1

yorY, =Y,  thenlelse0

goa goal

Equation 2: Misplaced tiles heuristic

At each iteration of A* algorithm’s main loop, the state
with lowest cost with respect to sum of the heuristic function
with path length is selected to explore further.

In this section we presented the pseudocodes of the
algorithms we applied in our study.
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A. BFS Algorithm Pseudocode

1)

Insert the initial state into queue
with cost 0
Set state expansion counter to 0
While queue 1s not empty do
a. Dequeu the first state of the
queue into S
b. Increase state expansion
counter by one
c. If the state S is final:
Terminate
d. Else for all of the successor
states of S do
i.If the successor state causes
a cycle skip the successor
ii.Else insert the successor
state into queue with cost
cost(S) + 1
iii.Set S as the parent of its
successor state

B. DFS Algorithm Pseudocode

1)

2)
3)

Insert the initial state into stack
with cost 0
Set state expansion counter to 0
While stack is not empty do
a. Unstack the last state from the
stack into S
b. Increase the state expansion
counter by one
c. If the state S is final:
Terminate
d. Else for all of the successor
states of S do
i.If the successor state causes
a cycle skip the successor
ii.Else insert the successor
state into queue with cost
cost(s) + 1
ili.set S as the parent of its
successor state

C. A* Algorithm Pseudocode

1) Open list = {}

2) Closed list = {}

3) Initial state gscore = 0
4) Initial state fscore =

heuristic(initial state, final
state)
5) Insert initial state into Open list
6) Set state expansion counter to 0
7) While Open list is not empty do
a. Pop the state with lowest
fscore into S
b. Increase the state expansion
counter by one
c. If the state S is final:
Terminate
d. Add S into Closed list
e. For all of the successor states
of S do
i.If a state with the same
position as successor is in
the Open list which has a
lower f than successor, skip
this successor
ii.If a state with the same
position as successor 1is in
the Closed list which has a
lower f than successor, skip
this successor
iii.successor.gscore = S.gscore +
1

iv.successor. fscore
Successor.gscore +
heuristic (Successor,
state)

V.Insert successor into
Open list

final
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IV. EXPERIMENT RESULTS

In this section we present the experiment results of our
study. We made experiments with 8-Puzzle, 15-Puzzle and 24-
Puzzle instances and compared BFS, DFS and A* algorithms
with respect to execution time, state expansion size and
solution’s tile movements. A* algorithm is experimented with
both Manhattan distance and misplaced tiles heuristics.

During the experiments, A* algorithm with Manhattan
distance heuristic appeared to be the best among the others. Its
execution time is the shortest among the other algorithms. It
averagely found a solution in 888 milliseconds for 8-Puzzle,
1396 milliseconds for 15-Puzzle and 13504 milliseconds for
24-Puzzle.
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Moreover A* with Manhattan distance heuristic algorithm
reached the minimum search space expansions. While
searching the terminal state it expanded averagely 617 states
for 8-Puzzle, 945 states for 15-Puzzle and 2824 states for 24-
Puzzle. On the contrary DFS had the worst performance with
respect to search space expansion. It examined 56434 states
for 8-Puzzle, 128786 states for 15-Puzzle and 172367 states
for 24-Puzzle at average to find the terminal state.

Similar to state expansion comparisons, A* algorithm with
Manhattan distance heuristic found solutions with 16 moves
for 8-Puzzle, 22 moves for 15-Puzzle and 29 moves for 24-
Puzzle while solutions of DFS contained tens of thousands of
movements. Even though BFS algorithm required far larger
state expansions than A* implementations, its solutions’
length appeared to be close to optimal: 16 moves for 8-Puzzle,
16 moves for 15-Puzzle and 31 moves for the 24-Puzzle
averagely.

A* algorithm with Manhattan distance heuristic produced
the most optimal solutions with respect to state expansion,
execution time and solution tile movement count. It is
followed by A* algorithm with misplaced tiles heuristic, BFS
and DFS algorithms.

In the figures below, we show the maximum, minimum and
average results of experiments.

7000
9

6000
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4000
3000 ®

2000
1000 ; § ®

0

8-Puzzle 15-Puzzle 24-Puzzle

Figure 3: A* with Manhattan distance heuristic maximum
minimum and average state expansion sizes of 8-Puzzle, 15-
Puzzle and 24-Puzzle instances

Best, average and worst state expansion results of A* with
Manhattan distance heuristic in Figure 3 are 57, 617 and 1722
for 8-Puzzle; 94, 945 and 1692 for 15-Puzzle and 862, 2824
and 6550 for 24-Puzzle respectively.
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Figure 4: A* with Manhattan distance heuristic maximum
minimum and average execution times (in milliseconds) of 8-
Puzzle, 15-Puzzle and 24-Puzzle instances

Best, average and worst execution time results (in
milliseconds) of A* with Manhattan distance heuristic in
Figure 4 are 43, 888 and 2421 for 8-Puzzle; 116, 1396 and
2412 for 15-Puzzle and 1702, 13504 and 36361 for 24-Puzzle
respectively.
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Figure 5: A* with Manhattan distance heuristic maximum
minimum and average solution tile movements of 8-Puzzle, 15-
Puzzle and 24-Puzzle instances

Best, average and worst solution tile movement counts of A*
with Manhattan distance heuristic in Figure 5 are 12,16 and 22
for 8-Puzzle; 13, 21 and 32 for 15-Puzzle and 18, 29 and 40 for
24-Puzzle respectively.
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Figure 6: A* with misplaced tiles heuristic maximum
minimum and average state expansion sizes of 8-Puzzle, 15-
Puzzle and 24-Puzzle instances

Best, average and worst state expansion results of A* with
misplaced tiles heuristic in Figure 6 are 112, 2676 and 7716
for 8-Puzzle; 262, 4265 and 10485 for 15-Puzzle and 18, 5933
and 14002 for 24-Puzzle respectively.
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Figure 7: A* with misplaced tiles heuristic maximum
minimum and average execution times (in milliseconds) of 8-
Puzzle, 15-Puzzle and 24-Puzzle instances

Best, average and worst execution time results (in
milliseconds) of A* with misplaced tiles heuristic in Figure 7
are 3, 16 and 22191 for 8-Puzzle; 54, 18007 and 32909 for 15-
Puzzle and 1101, 21537 and 50987 for 24-Puzzle respectively.
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Figure 8: A* with misplaced tiles heuristic maximum
minimum and average solution tile movements of 8-Puzzle, 15-
Puzzle and 24-Puzzle instances

Best, average and worst solution tile movement counts of A*
with misplaced tiles heuristic in Figure 8 are 12, 16 and 22 for
8-Puzzle; 13, 20 and 27 for 15-Puzzle and 16, 25 and 34 for
24-Puzzle respectively.
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Figure 9: BFS maximum minimum and average state
expansion sizes of 8-Puzzle, 15-Puzzle and 24-Puzzle
instances

Best, average and worst state expansion results of BFS in
Figure 9 are 1486, 164545 and 486127 for 8-Puzzle; 18206,
446826 and 1274597 for 15-Puzzle and 42321, 1126027 and
3220881 for 24-Puzzle respectively.
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Figure 10: BFS maximum minimum and average execution
times (in milliseconds) of 8-Puzzle, 15-Puzzle and 24-Puzzle
instances

Best, average and worst execution time results (in
milliseconds) of BFS in Figure 10 are 389, 21146 and 62052
for 8-Puzzle; 406, 47961 and 135261 for 15-Puzzle and 23829,
124609 and 290720 for 24-Puzzle respectively.
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Figure 11: BFS maximum minimum and average solution tile
movements of 8-Puzzle, 15-Puzzle and 24-Puzzle instances

Best, average and worst solution tile movement counts of BFS
in Figure 11 are 12, 16 and 22 for 8-Puzzle; 12, 16 and 23 for
15-Puzzle and 29, 31 and 34 for 24-Puzzle respectively.
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Figure 12: DFS maximum minimum and average state
expansion sizes of 8-Puzzle, 15-Puzzle and 24-Puzzle
instances

Best, average and worst state expansion results of DFS in
Figure 12 are 47230, 61202 and 79943 for 8-Puzzle; 78945,
132589 and 189037 for 15-Puzzle and 172367, 206598 and
264574 for 24-Puzzle respectively.
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Figure 13: DFS maximum minimum and average execution
times (in milliseconds) of 8-Puzzle, 15-Puzzle and 24-Puzzle
instances

Best, average and worst execution time results (in
milliseconds) of DFS in Figure 13 are 426882, 704186 and
985524 for 8-Puzzle; 985630, 1765095 and 2669594 for 15-
Puzzle and 1648436, 2577129 and 3372376 for 24-Puzzle
respectively.
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Figure 14: DFS maximum minimum and average solution tile
movements of 8-Puzzle, 15-Puzzle and 24-Puzzle instances

Best, average and worst solution tile movement counts of DFS
in Figure 14 are 45764, 58860 and 76324 for 8-Puzzle; 41466,
68512 and 87748 for 15-Puzzle and 81829, 93586 and 101640
for 24-Puzzle respectively.

V. CONCLUSIONS

We presented a review of artificial intelligence algorithms
for the particular problem of N-Puzzle. Modified versions of
BFS and DFS algorithms are compared with A* algorithm.
Manhattan distance and misplaced tiles heuristics are used and
their results are compared. During our experiments we focused
on search space expansion size, execution time and length of
solutions. We displayed maximum, minimum and average
results of those criteria in our study.

Our comparisons between A*, BFS and DFS algorithms
based on average performance results of mentioned
dimensions. Finally we derive conclusions that A* algorithm is
superior to BFS and DFS with Manhattan distance and
misplaced tiles heuristics. Manhattan distance heuristic
appeared to be better than misplaced tiles heuristic which
produced the best results in this study. On the other hand worst
results are obtained by DFS.
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Abstract—In this study, the ECEPP force field is combined to
the single-solution-based metaheuristics, simulated annealing and
the vortex search algorithms, for protein folding simulations. A
number of proteins are selected from the PDB database to
evaluate the performance of the algorithms. Experimental results
showed that both of the algorithms are trapped into local
minimum points and thus failed to find experimentally
determined folds of the selected proteins. In comparison to vortex
search algorithm, simulated annealing algorithm can find lower
energy conformations. However, since the energy surface of the
ECEPP force field function contains a number of local minimum
points, even the lower energy values found by the simulated
annealing algorithm are wusually corresponds to three-
dimensional structures which are different from the
experimentally determined ones.

Index Terms—ECEPP force field, metaheuristics, protein
folding, SMMP.

1. INTRODUCTION

Proteins are sequences of amino acids that chain together
via peptide bonds. Therefore, proteins are also known as
polypeptides. Once synthesized, all proteins fold into a unique
three-dimensional structure which enables them to perform
some biological tasks. It is known that, the resulting folds
(three-dimensional structures) of the proteins are the minimum
free energy conformations. However, it is not known how a
protein can choose the minimum energy fold among all
possible folds. This process is known as the protein folding
process (or problem) and it is one of the most widely studied
problem within the bioinformatics community.

Experimental methods such as X-ray crystallography and
nuclear magnetic resonance (NMR) spectroscopy are currently
used to determine three-dimensional structures of the proteins.
However, these methods are not only time consuming but also
expensive and labor intensive [1]. Moreover, these methods
have some restrictions. For example, X-ray crystallography
requires the protein or the protein complex under study to
form a reasonably well ordered crystal, a feature that is not
universally shared by proteins. NMR spectroscopy needs
proteins to be soluble and there is a limit to the size of protein
that can be studied [2]. Some proteins (like membrane
proteins) are not easily accessible. This situation further
complicates the crystallization or solvation process. As a
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result of these restrictions, the gap between the experimentally
resolved number of protein structures to the known protein
sequences dramatically increases. Recently, to fill up this gap,
a number of computational methods are proposed as an
alternative to the experimental methods.

Computational methods can be categorized into two main
groups: Comparative modeling, and ab initio methods.
Comparative modeling utilizes existing databases of
experimentally determined protein structures. However, in the
ab initio models, proteins structures are determined from
solely their amino acid sequences. The ab initio method
models physical interactions of amino acids in a polypeptide
chain to determine the structure. To model the physical
interactions, a potential energy function is formed. In some of
these models, interactions with the surrounding solvent are
also included. The potential energy function must be accurate
enough to capture the important interactions yet simple
enough, so that calculations can be performed with today's
computational power in real time [3]. For this purpose a
number of force fields with different resolutions (including the
simple coarse-grained methods and the detailed all-atom
models) are proposed. All force-fields have its own energy
function to be optimized to determine the native structure of a
given amino acid sequence. It is accepted that, the native
structure of an amino acid sequence is the configuration that
minimizes the given energy function.

In literature, there exist a number of well-known force
fields such as AMBER [4], CHARMM [5], and ECEPP [6]
etc. proposed for ab-initio protein structure prediction.
Clearly, the wide variety for force fields available indicates
that one should carefully choose which is the most appropriate
for a particular application. However, the general purpose of a
force field is to use a variety of energy functions to accurately
describe a range of molecular properties and inter molecular
interactions [7].

In this study, the ECEPP (Empirical Conformational
Energy Program for Peptides) force-field is utilized to
determine the three-dimensional structure of the proteins from
their primary amino-acid sequences. The ECEPP force-field is
chosen because, it is computationally less expensive than the
others and it is much simpler to integrate this force-field to the
single-solution-based metaheuristics, Simulated Annealing
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(SA) [8] and the Vortex Search algorithm (VS) [9], used in
this study.

II. METHODOLOGY

The most straightforward way of simulating the protein
folding process is to use an all-atom model in conjunction
with a force field. A force field is a collection of equations and
parameters for use in determining the potential energy of a
system [7]. A basic force field includes the energies arise from
the deformations of covalent bonds as well as van der Waals
interactions, charge—charge interactions, hydrogen bonds, and
SO on.

In this study, a relatively simple force field, the ECEPP
force field [6], is used to determine the three-dimensional
structures of the proteins. In the ECEPP force field, the
lengths of covalent bonds, along with the bond angles, are
taken to be constant at their equilibrium value, and the
independent degrees of freedom become the torsional angles
of the system. The potential energy function is the sum of the
electrostatic term E , Lennard-Jones term (or van der Waals)

E;;, and the hydrogen-bonding term Eg; for all pairs of
peptides, together with the torsion term E,,. for all torsion
angles (Egs. 1-5).
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where r; is the distance between atoms i and j, and y; is

the torsion angle for chemical bond /. The bond lengths and
bond angles (which are hard degrees of freedom) are fixed at
experimental values, and dihedral angles @, y, w and y; are
independent variables. The various
(q:, Ay, B;.Cy, Dy,
combination of a priori calculations and minimization of the
potential energies of the crystal lattices of single amino acids
[11].

A. The SMMP software package

parameters
U, and 1,) were determined by a

The SMMP (Simple Molecular Mechanics for Proteins) is
a software package developed for the simulation of proteins
which implements ECEPP and FLEX force fields. The first
SMMP package were presented in 2001 by Eisenmenger et. al
[11]. After then, two improved versions of the SMMP
software package has also been proposed [12-13].
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The initial package was developed in Fortran and it
implements both the ECEPP/2 and ECEEP/3 force fields. In
the initial package, a set of energy minimization routines and
modern Monte Carlo algorithms were also included. The
package is fast and can easily be exploited even on a single
PC. Thus, it allows researchers and students in a simple and
inexpensive way to become familiar with protein simulation
techniques.

In the last version SMMP v3.0 of the software package
[13], Python bindings are also added to provide an access to
the software package from Python. In this version, a Pearu
Peterson’s program f2py, which is part of SciPy, is used to
create Python bindings to SMMP. If f2py is installed, make
pybind will build the Python bindings. The bindings are stored
in the library file smmp.so, which is completely self
contained. In Fig.1, the hierarchy of Python software
development by using the SMMP software package is
provided.

Python modules:
algorithms.py

Python modules:
universe.py
protein.py

Compiled Fortran code
with binding:
sSmmp.so

Fig.1. The hierarchy of Python software development by using the
SMMP software package.

In this study, by utilizing the Python binding tools
provided in the SMMP package, the Vortex Search and
Simulated Annealing algorithms are implemented in Python
under the Linux Mint 16.0 and then combined to the SMMP
package to determine the three-dimensional structures of the
proteins.

III. COMPUTATIONAL RESULTS

In the experiments, Met-enkephalin along with the some
other peptides are used to evaluate the performance of the SA
and VS algorithms on the protein folding problem by using
ECEPP/3 potential. Met-enkephalin (PDB:1PLW), is the most
widely used peptide in all atom model simulations. It has a
short sequence of Tyr-Gly-Gly-Phe-Met. Lowest energies of
Met-enkephalin without explicit solvation effects were
previously determined based on the ECEPP potentials
(ECEPP/2 and ECEPP/3) [14]. A list of all peptides used in
the experiments and their amino acid sequences are provided
in Table 1. Experiments are performed with an Intel 1.86 GHz
2GB RAM notebook under the Linux Mint 16.0 environment.
The VS and SA algorithms are coded in Python by using
PyCharm Community Edition and used in conjunction with
the SMMP software package.
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TABLE I. ALIST OF PEPTIDES USED IN THE EXPERIMENTS

PDB ID Seq. Length Sequence Information

1PLW 5 Tyr-Gly-Gly-Phe-Met

1UAO 10 Gly-Tyr-Asp-Pro-Glu-Thr-Gly-Thr-Trp-Gly
1C98 10 Gly-Asn-Leu-Trp-Ala-Thr-Gly-His-Phe-Met
1QCM 11 Gly-Ser-Asn-Lys-Gly-Ala-Ile-Ile-Gly-Leu-Met

In Table 2, results found by the SA and VS algorithms are
given for the Meth-enkephalin (1PLW) peptide along with the
result corresponding to the best known minimum free energy.

TABLE II. INTERNAL COORDINATES CORRESPONDING TO THE
ENERGIES FOUND BY SA AND VS ALGORITHMS FOR THE PEPTIDE

IPLW (MET-ENKEPHALIN)
Torsion | Minimum SA algorithm VS algorithm
Tyr' 7 -173.2 70.364 -59.613
7> -100.7 -85.486 94.703
Ze 13.7 26.352 0.369
7 83.1 163.809 69.953
v 155.8 2.675 18.808
w -177.1 -166.982 176.273
Gly’ 7] -154.2 95.379 81.931
v 85.8 -155.061 -70.399
w 168.5 177.257 -177.989
Gly’ 7 83.0 63.721 -67.857
v -75.0 -99.246 -28.371
17 -170.0 -179.445 177.434
Phe” 7 58.9 173.772 63.413
P 85.5 -116.357 -83.215
7 -136.8 74.466 -154.350
v 19.1 25.789 155.731
w -174.1 -176.641 -177.159
Met® 7 529 -65.781 57.546
7 175.3 -174.501 -172.156
75 -179.9 179.875 84.865
Z4 -178.6 59.883 -59.775
7 -163.4 -89.994 -167.953
v 160.8 118.580 -11.286
17 -179.8 -172.214 -179.698
E (kcal/mol) -12.43 -7.99 7.13

As shown in this table, the SA algorithm performs better than
the VS algorithm for the protein folding problem. However,
both of the algorithms fail to find the best known minimum
energy of the 1PLW peptide obtained by the ECEPP/3
potential. In Fig.2 a-d, experimentally determined structure of
the 1PLW is shown along with the structure with the best
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known minimum energy, the structure found by the VS
algorithm, and the structure found by the SA algorithm.

In Fig.3 a-c, Fig.4 a-c and Fig.5 a-c, obtained structures for
the TUAO, 1C98 and 1QCM peptides are respectively given
along with the PDB structures of each peptide. As shown from
these figures, SA algorithm performs better than the VS
algorithm for all of the peptides and obtained results by the
SA algorithm is more similar to the experimentally determined
PDB structure when compared to the structures those found by
the VS algorithm. Note that, obtained energy values for both
the SA and the VS algorithms presumably are not the
minimum free energies of these peptides. Therefore, the
minimum free energy conformations of these peptides may be
quite similar to the experimentally determined PDB structures
of these peptides.

(al (b)

() (d)

Fig.2. (a) Experimentally determined structure of the 1PLW. (b) Structure
with the best known minimum free energy. (c) Best structure found by the SA
algorithm (d) Best structure found by the VS algorithm.

(a) (b)

(c)

Fig.3. (a) Experimentally determined structure of the 1UAO. (b) Best
structure found by the SA algorithm, E = -69.70 kcal/mol. (c) Best structure
found by the VS algorithm, E = -44.16 kcal/mol.

In Fig.6, average computational time of 10,000 iterations
performed by the SA and VS algorithms is also provided for
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each peptide. As shown from this figure, the VS algorithm is
rapid than the SA algorithm. Especially for the peptide
1QCM, the required computational time for the SA algorithm
is doubled the VS algorithm. For the 1QCM peptide, the
number of torsion angles is higher than the other peptides
which increase the problem dimension for this particular
peptide. As the problem dimension increases, the SA
algorithm requires more computational time to perform 10,000
iterations when compared to the VS algorithm.

(b)
(c)

(a)

Fig.4. (a) Experimentally determined structure of the 1C98. (b) Best
structure found by the SA algorithm, E = -50.51 kcal/mol. (c) Best
structure found by the VS algorithm, E = -32.84 kcal/mol.

RN,

(c)

Fig.5. (a) Experimentally determined structure of the 1QCM.
(b) Best structure found by the SA algorithm, E = -36.67
kcal/mol. (c) Best structure found by the VS algorithm, E = -
23.12 kcal/mol.

(a)

IV. CONCLUSION

In this study, a comparison of two single-solution-based
metaheuristics, SA and VS algorithms are performed on the
protein folding simulations of short peptides selected from the
PDB database. In simulations, potential energy function of the
ECEPP force-field is utilized to find the optimal folds of the
selected peptides. Experimental results showed that, single-
solution-based metaheuristics can easily be trapped into local
minimum points and thus, are not able to find the correct folds
of the selected peptides.

Energy landscapes of even the simple coarse-grained force-
fields have enormous number of local minimum points. These
highly rough energy surfaces make the protein folding problem
complicated when compared to some of the other real-world
optimization problems. In the future studies, new methods will
be searched to improve the obtained results.
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Fig.6. Average computational time of 10,000 iterations performed by the SA
and VS algorithms for each peptide.
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Ozetce—Bu calismada, yiiksek coziiniirliiklii Uzaktan Algilama
Goriintiilerinde (UAG) havaalam tespiti icin yeni bir yontem
sunulmustur. Bu yontem iki adimda gerceklestirilmektedir.
Birinci adimda aday havaalanlarin tespiti icin Cizgi Parcasi
Algilayiast (CPA) tabanh yaklasim kullamlmistir. ikinci adimda
ise oznitelikler Gri Seviyeli Es-olusum Matrisi (GSEM) ile
cikarilmistir. Calismamn basarimim test etmek icin iyi bir
0grenme makinesi olan Yapay Sinir Ag1 (YSA) modeli
kullanmilmustir. Elde edilen sonuca gore onerilen
yontemin %88’lik bir basarima sahip oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler— Havaalam tespiti, Gri Seviye Es-olusum
Matrisi, Yapay Sinir Ag1.

Abstract—In this study, a new method is introduced for airport
detection in high resolution Remote Sensing Images (RSIs). This
method is performed in two steps. In the first step, Line Segment
Detector (LSD) based approach is used for detection of candidate
airports. In the second step, features of candidate regions are
extracted with Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM).
Artificial Neural Network (ANN) model which is a good learning
machine is employed for testing the performance of the study.
According to the obtained result, it’s seen that proposed method
has an 88% accuracy.

Index Terms—Airport Detection, Gray Level Co-occurrence
Matrix, Artificial Neural Network.

l. GIRIS

Yiiksek ¢oziiniirliklii uzaktan algilama goriintiileri, yapay
gbrme, Oriintli tanima ve yapay zeka kullanan, nesne algilama
uygulamalaria olanak saglamaktadir. Binalar, kopriiler, yollar,
nehirler, gemiler ve ormanlar genellikle bu uygulamalarda
konu olmus 6nemli nesnelerdir. Son zamanlarda havaalani
algilama konusu, sivil ve askeri uygulamalar sebebiyle oldukca
onem kazanmistir. Ancak uzaktan algilama goriintiilerinde
havaalani tespiti, yerlesim diizenlerinin farkli olmasindan ve
arka plan karmasikliklarindan dolay: kolay degildir [1,2].

Literatiirde aragtirmacilarin havaalani algilama
problemlerine  genellikle iki farkli sekilde yaklastig:
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gozlenmistir [2]. Bu yaklagimlardan ilkini ¢izgi tabanl
yontemler, ikincisini ise doku ve goriintii boliitleme tabanl
yontemler olusturmaktadir [1,3]. Cizgi tabanli yaklagimlarda,
havaalani yollarini karakterize etmek igin kenar ya da ¢izgi
bilgisi kullanilmaktadir. Ornegin Kou ve arkadaglari, diiz
cizgileri belirlemek icin CPA tabanl bir havaalan1 algilama
yaklasim 6nermislerdir. Onceden belirlenmis bir kriteri
karsilayan ¢izgi parcalart birlestirilerek havaalani yollar
belirlenmistir [4]. Doku ve goriintii boliitleme tabanli
yaklagimlar renk veya doku bilgisini havaalanlarmi tespit
etmede kullanirlar [1]. Bu yontemler genellikle bir sonraki
asamada havaalani olan ya da olmayan bolgeleri 6rneklemek
icin kullanilir. Ancak bu yaklasimlar test asamasinda yliksek

hesaplama  karmagikligindan  dolayr  yavaslardir.  Son
zamanlarda etkili havaalani tespiti i¢in ¢izgi ve boliitleme
yontemlerini  birlikte kullanan  birgok yeni yaklagim

gelistirilmigtir [5-7]. Ornegin [7]’de Zhu ve arkadaslari
havaalani tespiti igin iki yonlii bir DC yontemi 6nermistir. Bu
yaklagimda potansiyel havaalan1 bolgelerini belirleyebilmek
i¢in hem CPA hem de Grafik Tabanli Gorsel Dikkat Cekerlik
(GTGDC) [8] modeli kullanilmistir. Benzer bir ¢alisma Qu ve
arkadaslar tarafindan Gnerilmistir [6]. Kisa ve egri kenarlarin
elenerek geriye kalan uzun diiz ¢izgilerin potansiyel havaalani
olarak korundugu c¢alisma basarili sonuglar iretmistir.
Havaalant ve havaalani olmayan potansiyel bdlgelerin
smiflandirilmast dokusal ozellikler kullanilarak saglanmigtir.
[ST’teki calismada havaalani tespiti igcin HD ve GTGDC
yontemleri birlestirilmistir. Yaklasim HD ile basladiktan sonra
DCH’n1  hesaplamak ve muhtemel havaalant bolgelerini
cikarmak icin gelistirilmis GTGDC yontemi uygulanmstir.
Son olarak Olgekten Bagimsiz Oznitelik Déniisiimii (OBOD)
ozellikleri ve hiyerarsik diskriminant regresyon (HDR) agaci
smiflandiricist  ile havaalanlar1  belirlenmistir. Tao ve
arkadaglar1 da aday havaalanlarinin o6zellikleri agisindan
OBOD 6zelliklerini  kullanmistir  [9].  Onerilen yaklasim
boliitlenmis bélgeler ile OBOD &zelliklerini birlestirmektedir.
Son olarak istatistiksel Ozniteliklerle ile havaalani tespiti
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saglanmaktadir.

Bu c¢alismanmn ilk asamasinda UAG’lerden muhtemel
havaalanlarinin tespiti saglanmistir. Bu sebeple Kaynak [10]’da
Budak ve arkadaglari tarafindan gelistirilmis CPA tabanlt
yontem kullanilmigtir. Algoritma CPA ile basladiktan sonra
elde edilen c¢izgilerden kisa olanlar elenmektedir. Ardindan
¢izgi pargalar1 arasinda iligkilendirme yapmak i¢in etiketleme
prosediirii  uygulanmaktadir.  Diizenleme ve baglama
asamalarindan ~ sonra  tekrar  etiketleme  prosediirii
gerceklestirilmektedir. Algoritmanin son asamasinda ise ¢ok
kisa ve ¢ok uzun ¢izgi parcalar1 elimine edilmektedir. Ikinci
asamada goriintiideki 6znitelikleri ¢ikarmak i¢in goriintii
tizerinde 5x5 boyutlarinda bir pencere gezdirilerek pencerenin
merkezindeki her piksel igin 0°, 45° 90° ve 135° yonlerinde 4
adet Gri Seviye Es-olusum Matris (GSEM) hesaplanmistir
[11]. Elde edilen GSEM’lerden her bir yon igin 22 adet
oznitelik elde edilmistir [12]. Basarimin test edilebilmesi
amaciyla Yapay Sinir Ag1 (YSA) smiflandiricist kullanilmustir.

Caligmanin geri kalan kismi olan Bolim 2’de GSEM,
Bolim 3’te deneysel sonucglar agiklanmistir. Son olarak ta
Boliim 4’te ise elde edilen sonuglar yorumlanmustir.

Il. Gri SEVIYE ES-OLUSUM MATRISi

Doku smiflandirmasi i¢in en basit yaklagimlardan biri, bir
imgenin ya da bolgenin histogramlarmm istatistiksel
biiyiiklikkleri kullanmaktir [13]. Hesaplamada histogramim
kullanilmasi sadece yogunluklarin dagilimi hakkinda bilgi
vermesine karsin dokudaki piksellerin konumlarinin birbiri ile
iliskileri hakkinda bilgiye ulasilamamaktadir. Es-olusum
matrisi  gibi istatistiksel bir yaklagmmi kullanmak bu
problemlerin iistesinden gelinmesine yardimei olmaktadir.

NxN boyutlu bir I imgesine ait P es-olusum matrisi
asagidaki gibi gosterilmektedir:

N N . B
PUJ):ZZ{L Ix,y)=ivel(x+4,y+4,)=jise o

0, diger durumlar igin
x=1y=1
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Sekil 1. 5 seviye ve P(0°), P(45°), P(90°), P(135°) yénleri igin es-olugum matris
tiretimi.

Burada (4, 4,) piksel alani ve onun komsulugu arasmdaki
mesafeyi  belirten parametredir. Ofset vektdriinii  180°
olmayacak sekilde segerek (0° ile aymdir) aym resmin
dondiiriilmis bigiminde farkli es-olusum matrisleri elde
edilmektedir. Bu sayede matrisin fakli agilar ile elde
edilmesiyle Oznitelige donmeden bagimsizlik kazandirilmig
olmaktadir. Genelde 4 yonde es-olusum matrisi elde
edilmektedir. 0° igin [0 A]: P yatay, 45° igin [-A A]: p sag
diyagonal, 90° icin [-A 0]: P dikey ve 135° icin ise [-A -A]: P
sol diyagonal A mesafe parametresi kullanilmaktadir.

{[01], [-1 1], [-1 0], [-1 -1] } ofset degerleri ve 5%5 lik bir
pencere i¢in Bir pikselin 4 yonli komsulugu olarak
adlandirilan Es-olusum matris iiretiminin detaylari sekil 1’de
gosterilmisgtir.

Sekilden de goriilecegi iizere es-olusum matrislerinde
yatay, dikey ve diyagonal olarak komsu iki pikselin birbirini ne
siklikta tekrarladiginin  bilgisine erisilmektedir. Nihayet
matrisler olusturulmustur ve her yon i¢in iiretilen matrislerden
22 adet 6znitelik olusturulmustur.

Oznitelik vektdrlerine ait denklemler asagida gosterilmistir;
Otokorelasyon [15]:

Duraganlik [11, 15, Matlab]:

Ng-1

3 20 ()
li=jl=n

n=0

Korelasyon [Matlab]:
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Ng

Zi,j=1(Aij _A)(Gl] - G)

J(Z?’I;’:lmu B A))z (ij%]:l(Gij - G))Z

Burada A ve G ayn1 boyutlu vektdr ve A ve G ise A ve G’nin

ortalamalaridir.
Korelasyon [11,15]:

N .. ..
2 1@ )) — pehty

0,0y

Burada miix milye sigma X y , px ve oy nin ortalamasi ve

standatrt sapmasidir.
Kiime belirginligi [15]:

Ng

Z (l +j - Mx_ﬂy)4p(i'j)

ij=1

Kiime tayfi [15]:

D (i) = 1) PG )

ij=1

Benzemezlik [15]:

Ng
D li=jlpGi )

ij=1

Enerji (ikinci mertebeden moment) [11,15]:

Entropi [15]:
Ng

= > p(i.)log®(i.))

ij=1

Homojenlik [15]:

Ng

L)
PG

=R Gay))

Homojenlik [Matlab]:

Ng

)
——p(i,J

i’j=11+|l jl

Maksimum olasilik [15]:
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MAX wn
i PGJ

Kareler toplami (varyans) [11]:

Ng
> - W)
ij=1

Ortalama toplami [11]:
ZNg
D iy @)
i=2

Varyans toplami [11]:

2Ng

(i — var.top.)?*pysy (i)
i=2

Entropi toplami [11]:

2ZNg

=) Pray DIoglpeay D)

Varyans farki [11]:
Dx—y Nin varyansi.
Entropi farki [11]:
Ng-1

= ey (DI0g Dy ()
i=0

Korelasyon bilgi 6lgiisii 1 [11]:
HXY — HXY1
max{HX, HY}
Korelasyon bilgi dlgiisii 2 [11]:
(1 — exp[—2[(HXY' — HXY)])'/?
Ng

HXY == " p(i,)1og((i.))
i,j=1
Ters fark [16]:
Ng
Cyj
“~ 1+ i —Jj|
__P@p
ij — N ..
Zi‘}'q=1 p(l’])

Normalize edilmis ters fark [16]:
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Ng

= 1+ i—j2/Ng

Normalize edilmis ters fark moment [16]:

Z 1+ (l ])2/N2

I11. DENEYSEL SONUCLAR

Onerilen yontemi test etmek igin icerisinde havaalani
bulunan 92 adet UAG kullanilmistir. Bu goriintiilerin her biri
3000%2000 boyutunda ve Im ¢oziniirliige sahiptir. CPA
tabanli yaklasim ile toplamda 653 adet aday havaalam
bulunmustur.  Bu  adaylardan  igerisinde = havaalam
bdlgesinin %401 ya da daha fazlasini ihtiva edenler “1”, diger
durumlar igin “0” olarak -etiketlenmistir. Daha sonra her
adaydan 0°, 45°, 90° ve 135° ag1 degerleri icin 4 adet es-olusum
matrisi elde edilmistir ve bu matrislerden kaynak [12]’de
kullanilan 22 adet 6znitelik ¢ikarilmistir. Bu sayede 2612x22
boyutlu 6znitelik vektorii elde edilmis olmaktadir. Calismanin
basarimini test etmek igcin YSA modeli tercih edilmisgtir.
Cikarilan Oznitelikler 10 parcaya boéliinerek her bir parganin
test edildigi capraz dogrulama gerceklestirilmistir. Egitim
fonksiyonu Levenberg-Marquardt, performans fonksiyonu
ortalama karesel hata ve gizli katman sayisi 3 olarak
kullanilmistir. Gizli katmandaki néron sayilari sirasiyla 20, 20,
10°dur. Bu parametreler bagarimin en iyi oldugu degerlerdir ve
defalarca denemeler sonucunda elde edilmistir. CPA tabanli
yaklagim ile bulunmus bazi havaalam1 aday bdlgeleri ve
smiflandirict sonucunda dogru bulunan havaalanlart Sekil 2’de
gosterilmistir.  Ancak tim UAG’lerde aym1 basarim
saglanamamistir. Sekil 3’te bu durum gosterilmistir.
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Sekll 2 Basarlh havaalam tespit ornekleri: (a) ve (b) Zonguldak (c) ve (d)
Van, (e) ve (f) Eskisehir (Sol siitun bulunan aday bolgeleri, sag siitun
siniflandirict sonunda bulunan nihai havaalanlart).

(a) (b)

Sekil 3. Basarisiz havaalani tespit ornekleri: (a) Aday havaalani bolgeleri, (b)
Dogrulanmig havaalam bolgeleri (basarisiz tespitleri de icermektedir).

Onerilen yontemin basarim sonucu Tablo 1°de verilmistir.
Ayrica kaynak [14]’teki ¢alisma da kendi veri setimizde test
edilip 6nerdigimiz yontem ile kiyaslanmustir.

Tablo 1. Basarimin kiyaslanmasi.
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Yéntem Dogruluk

Onerilen Yéntem % 88.0

Kaynak [14] % 70.8

Kaynak [14] Uygulanmig % 71.7
Tablodan da anlasilacagi lizere onerdigimiz

yontem %88’lik bir basarima sahip iken kaynak [14]’deki
¢alisma basarimi %71.7°dir.

IV. SoNuC

Bu calisgmada UAG’lerden havaalani pistinin tespiti i¢in
¢izgi ve doku tabanli yeni bir yaklagim onerilmistir. Elde edilen
basarim olduk¢a iyi olmasina ragmen ileriki ¢alismalarda bu
basarimi1 daha yukarilara c¢ekebilmek i¢in farkli dokusal
ozellikler arastirtlacaktir.
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Abstract— In the image processing field edge detection has an
important place. Today, it is a fact that the image processing used
in many fields. Therefore, the applicability of edge detection
process in the field is also has great importance. In this study,
Sobel and Prewitt edge detection algorithms are provided using
the verification and inspection on FPGA (Field Programmable
Gate Arrays). Program files required for FPGA is prepared by
Xilinx System Generator DSP blocks, which can work integrated
with Matlab/Simulink. For this study; gray format images, which
is stored on the computer has been sent to FPGA with USB
configuration port interface on FPGA. Edge detection process is
realized by moving subject images from the computer with the
same connection to FPGA and then, Sobel and Prewitt algorihms
are applied to the images on FPGA respectively. Edge detection
process for the same images are performed by Simulink and
FPGA bord at the same time and then, edge detected images
obtained from these two environment are compared and also it has
been observed on the FPGA resource usage.

Index Terms— FPGA (Field Programmable Gate Arrays),
Sobel, Prewitt, Matlab/Simulink, Xilinx System Generator, DSP
(Digital Signal Processing)

1. INTRODUCTION

Today, with the development of image processing
technology it is also used quite a lot. Most of our lives
intertwined with a technological structure is wrapped in an
image processing device is configured on. The algorithms used
in this field of technology with the speed proportional manner
are developing very rapidly. Work is done in many areas, l.e.;
Security systems, traffic warning systems, microscopy and
medical imaging systems, making use of image processing
techniques such as remote sensing systems.

Edge detection located important area in image processing.
Edge detection is one of the most important task of finding the
image. Edges is the most important information in the image.
Human visual system is based on the direct detection of edges
[1]. To distinguish objects in the images, the display of details
which can not be noticed with the naked eye, in situations such
as edge detection algorithms to compare the two different
patterns are used quite extensively. Haralick, found that the
gradient value using the derivative value interpolation equation
is found through applied on pixels in the direction of the gradient
on the second derivative method caller has provided a transition
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to zero [2]. Canny, the implementation of the operator derived
from the Gaussian mask derivative based proposed a method [3].
Roberts is the first method used in image processing, Prewitt and
Sobel operators are an example to the most appropriate operators
[4]. Because image processing and edge detection processing
speed for applications that require processing typically
computer-based applications, DSP-based methods and FPGA's
are used.

We can sort out some work done using image processing
FPGA said. Chris and his friends for the detection of tumors in
the brain images taken by MRI device, brands have benefited
from Xilinx FPGA development board. Implemented on FPGA
determined the tumor site with different filters. Create a system
in which they work in a way that is integrated with Matlab,
compared to other systems available in the literature, 50% less
use of resources has been realized [5]. Rodriguez and colleagues
while running real-time median filter design on FPGA, have
created a system that enables visual identification of errors in
production centers [6]. Nelson, a team using different FPGA
hardware produced by the master's thesis on Xilinx and Altera
company that performs morphological operations and
convolution processing, receives the results were compared with
the results produced by using MATLAB [7]. Nana and her
friends while improving the resolution of an image taken using
DSP with FPGA hardware have gained a clearer picture. In this
process; They used the Xilinx Spartan-3 FPGA hardware
configuration of the image and they have developed the
resolution with DSP [8].

This article made a thorough research on the FPGA
programmable logic devices and technologies and the basic
operators used in edge detection Sobel and Prewitt operator of
the implementation on FPGA and is provided to be examined.
In this study, Matlab / Simulink and Xilinx System Generator
can run Xlinx integrated DSP blocks in Simulink and Simulink
blocks with the tool is used. Due to prepared system 256*256
gray formatted images on computer sent to Simulink and FPGA
at the same time and Sobel and Prewitt operators were applied
to the images. In prepared system, data transmission between
computer and FPGA is provided with USB configuration port.
FPGA's need to work * .bit extension program file has been
created with the Xilinx System Generator. In practice,
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Spartan3E XC3S1600 belonging to the company Xilinx FPGA
device is used.

The following sections of this article consists of more than
four sections. Scope of issues examined in this section are as
follows: Section 2 in this article; edge detection, edge detection
methods and general information about Sobel and Prewitt
operators are given. At Section 3; information about Xilinx
System Generator, which used for programming of FPGA board
and Simulink DSP blocks are given. Section 4 in this article;
implementation of Sobel and Prewitt edge detection operator on
FPGA and Simulink side is explained in detail. Results and
conclusion parts are shown in sections 5 and 6 respectively.

II. EDGE DETECTION

Visual system in humans is first trend detection edges in the
image of the object located on any image. This is because the
stationary location typically does not contain information. In an
image, the image improvement is of great importance how
important is the determination of the edges. Generally such high
levels of image processing in the edge detection operators are
implemented as a precursor [9]. Different features depending on
optical and shape of an image leads to the formation of the edges.
shape-based features in the appearance of the edges; changes in
the direction of surface texture or color, object, borders, colors
observed two objects sourced from the top are differences in the
appearance and texture [10]. Edges which some of their optical
properties are; the direct reflection light, shadows caused from a
part of the same object or other objects, reflections arising from
the intermediate part of the same object or other objects, texture
or color variation [11].

One of the most efficient methods to detect edges in the
image that exists is to identify instant gray value changes on the
image. One of the main approaches used by many edge detection
method which involves calculating the derivative locally. In the
first derivative of the edges of the image locally reached the
highest value, while the second derivative image in the edge of
regional zero. Ist and 2nd derivatives are calculated for the
image as a result of this, a local maximum and edges with the
zero crossing points for the examination of the image is
determined.

A. Sobel Algorithm

One of the fundamental edge detection operator is Sobel.
This provides operators with the direction to make an efficient
assessment as more independent gradient calculation based on
more extensive use operators like Robert [12]. The basic idea
underlying the creation of Sobel operator edge can be explained
as follows. The total value of the gradient of a digital image to
3x3 neighborhood center and 4 formed in the direction vector is
based on a function that is considered.

The vector sum of the gradient value ensures that the average
value over the direction of the gradient measurement. If the
density function really planar, all close all gradients in the
neighborhood around that point will have the same value. Four
gradient vector sum of the value is the same vector with a total
of eight directional derivative vector. Sobel horizontal and
vertical masks are given below.
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B. Prewitt Algorithm

Prewitt edge operator is an operator that calculates the
gradient vector at each point on the image pixels. Found the
gradient vector magnitude edge image that made improvements,
while the direction of the gradient vector gives the edge direction
[13]. Prewitt operator edge gradient values using the two
different masks in horizontal and vertical pixel on the image is
calculated by convolution operation. The masks are used during
this process include using difference equations of the first
derivative. Prewitt horizontal and vertical masks are given

below.
0 1 -1 -1 -1
0 1] : Gy=[o 0 ol 2
0 1

1 1 1

III. PROGRAMMING FPGA WITH XSG

Xilinx System Generator (XSG) is produced by the Xilinx
DSP design tool. This software tool MATLAB model-based
design environment that enables the use of Simulink for FPGA.
System Generator using the design is carried out using hosts
Xilinx special design blocks in DSP functions in Simulink.
FPGA program file that is necessary for creating synthesis and
placement/routing steps are automatically executed in this
environment.

System Generator is working according to the Simulink
model-based design methods. Usually, executable functions are
created using standard Simulink blocks. This feature of System
Generator is designed using floating point number system
without function hardware details. System Generator uses the
Xilinx DSP blocks in Simulink and automatically run to perform
the core functions of a high degree of conformity of the
connection required for the DSP blocks.

The Xilinx DSP block are accessed through the library
operated with Matlab Simulink tool. Blocks can be made easily
for the search process is divided into sub-categories. "Index" is
keeping all blocks and sub-categories shortcuts to frequently
used blocks, offers ease of use possibilities. DSP building blocks
over 90 in the System Generator to design a DSP system is
located. System Generator DSP blocks are located in
Matlab/Simulink and its image windows is given in Fig. 1.

Standard Simulink models can be used with System
Generator blocks. “Gateway In” and “Gateway Out” is defined
as two blocks in Simulink simulation model and they define the
input and output of the FPGA device is used. "Gateway In"
block, converting floating point to fixed-point number type.
"Gateway Out" is transforming the FPGA block out the double-
precision number type. After FPGAs limits determined by the
gateway blocks, DSP designs using the Xilinx DSP block can be
realized. Standard Simulink blocks is not used between the
“Gateway In” and “Gateway Out” blocks.
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Fig. 1 System Generator DSP blocks in Matlab/Simulink

IV. PROPOSED DESIGN AND IMPLEMENTATION

The implementation of edge detection algorithms on FPGA
realized in three steps, which are image pre-processing, image
post-processing and edge detection with XSG. Addition to this,
hardware implementation is realized by using XSG for
preparation of programming file (*.bit) for FPGA. Fig. 2 shows
system diagram for implementation of edge detection
algorithms on FPGA.

[ Edge Detection with

[ Image Pre-Processing ] XSG

] [Image Post—Processing]

Fig. 2 System diagram for edge detection algorithms

A. Image Pre-Processing

During this process the data entry format of the “Gateway
In” the blog entry block for FPGA card in gray format image
on a computer and converted into serial digital data format.
Simulink blocks used in image pre-processing steps are given
in Fig. 3.

i m 4% i }—b TDm
(:) —
lena.ipg Image Resize Ui Frame

Resize Convert 2-D o 1-[Frame Conversion Unbuffer

Imsge From File

Fig. 3 Image pre-processing blocks

“Image from File” block converts image data to M by N
matrix format, “Resize” block changes image matrix size (in
this study it is 256*256), “Convert 2D to 1D” block converts
two dimension matrix image data to one dimension, “Frame
Conversion” block converts one dimension image data to frame
by frame serial data, and “Unbuffer” block converts coming
data to digital samples with high sampling rate.

B. Image Post-Processing

FPGA card with “Gateway Out” block of the output block to
output data series because it is in digital format and can be
monitored on a digital display that data in a serial format and
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the image data is converted to two-dimensional image format.
Simulink blocks used in image post-processing phase is given
in Fig. 4.

—- uintd

h

Video
—- h LI, M, N P Image
reshapsl ! = Viewer

Buffer Convert 1-D to 2-D

Cata Type Conversion

simulink cutput

Fig. 4 Image post-processing blocks

“Data Type Conversion” block converts digital data to 8 bit
unsigned integer format, “Buffer” block converts digital data to
one dimensional serial data with low sampling rate, “Convert
1D to 2D” block converts one dimensional image data to two
dimensional image matrix, and “Image Viewer” shows two
dimensional image matrix as an image.

C. Hardware and Software Implementation

Hardware implementation is realised by using XSG block,
which can be used for creating FPGA equivalent block on
Simulink side. Software implementation is realised by using
Xilinx DSP blocks on Simulink. Both hardware and software
implementation is run at the same time on Simulink and FPGA.
Fig. 5 shows hardware and software realisation of proposed
design.

Input Image ITAG Hardware Image Output
I iy | 7| PostProcessing [ ]
Image Pre-Processing Co-sim Block oSt-Lrocessing Image
XSG DSP Image Output
— — >
Blocks Post-Processing Image

Hardware and Software

Co-Simulation

Fig. 5 Hardware and software realisation of proposed design

D. Edge Detection with XSG

In order to implementation of edge detection on FPGA, XSG
DSP blocks on Simulink is used. Fig. 6 shows implementation
diagram of Sobel and Prewitt algorithms.

‘ Input Image ‘

Horizontal Gradient |{mss) | Vertical Gradient

Spartan 3E FPGA

Total Gradient Magnitude

| Output Image |

Fig. 6 Implementation diagram of Sobel and Prewitt algorithms
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For implementation of Sobel operator, gradient calculation
and thresholding operation is done XSG DSP blocks, which is
shown in Fig. 7 and Fig. 8 respectively. Gradient calculation
blocks give the convolution of Sobel mask coefficient with
original image pixels and thresholding blocks give the binary
edge detected image with respect to a threshold value.

Implementation of Prewitt operator is done same as Sobel
operator. Because only the convolution coefficient of Prewitt
mask is different from Sobel operator.

dout
i rid
dy
2% L
i < FIR Compiler 5.0
ath
Delay dout—b
] i rid AddSub
X ndy
e E L L
FIR Compiler 5.0 1 L
ath 2 il lal—
Delay1 dout »e
P i rfd AddSub1 Absolute
rdy

FIR Compiler 5.0 2

Fig. 7 Gradient calculation blocks

=

=
Constant = =

=]
Relaticnal
o =
a+hb

Constanti

Constant2

Fig. 8 Thresholding blocks

V. RESULTS

The implementation is completed by using Matlab and XSG
(Xilinx System Generator) simulink blocksets. This method
has been tested on some standard test image like 'Lena'. Fig. 9
shows edge detected images, which are detected by
Matlab/Simulink and FPGA board for Sobel and Prewitt
algorithms.

/
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Fig. 12 (a) Original image (b) Sobel Simulink result (c) Sobel FPGA result
(d) Prewitt Simulink result (e) Prewitt FPGA result

FPGA resource usage of Sobel and Prewitt algorithms on
Spartan3E XC3S1600E is given Table I. Sobel and Prewitt
resource usage is given in one table, because they use the same
resource usage on FPGA.

TABLEI
FPGA RESOURCE USAGE FOR SOBEL OR PREWITT
Resource Utilization Summary (Sobel or Prewitt)

Resources Used | Available | Utilization

Number of Slice Flip Flops 1,404 | 29,504 4%

Number of 4 input LUTs 2,201 | 29,504 7%

Number of occupied Slices 1,401 | 14,752 9%

Total Number of 4 input LUTs | 2,369 | 29,504 8%

Number of bonded I0Bs 17 250 6%

Number of BUFGMUXs 1 24 4%

Number of MULT18X18SIOs 18 36 50%

The proposed designs use low resources on FPGA. Sobel
and Prewitt resource usage is same value, because only their
convolution mask coefficient is different from each other.

The performance of edge detected image is analysed by
using Mean Squared Error (MSE) and Peak Signal to Noise
Ratio (PSNR). Equation (3) and (4) show calculation of MSE
and PSNR respectively.

[ (mn) =Ly (mn)]?

MSE = v
M=N

€)

PSNR = 10log, (n") )
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For MSE value; I, is pixel value of original image, I, is pixel
value of edge detected image, M and N is horizontal and
vertical pixel size of original image. R is taken 255 in this work,
because original image data format is 8-bit unsigned integer.
Table II shows quantitative results of MSE and PSNR values
for proposed works.

TABLE III
QUANTITATIVE RESULTS OF MSE AND PSNR
Algorithms / Platform MSE PSNR (dB)
Sobel Simulink 29327.8 3.458
FPGA 30149.5 3.338
Prewitt Simulink 31137.2 3.198
FPGA 31345.8 3.169

MSE gives mean square difference between original image
pixel and edge detected image pixel. If this difference is high,
this means that similarity between images is low [14]. For edge
detection process, high MSE means that edge detection
performance is better. Therefore low PSNR value gives better
edge detection performance [15].

VI. CONCLUSION

In this proposed work, Sobel and Prewitt edge detection
algorithms is introduced. Realization of Sobel and Prewitt edge
detection algorithms are done in Matlab/Simulink and FPGA
board at the same time. When we look at the resource usage on
FPGA board, proposed designs used small part of FPGA
resources. If we analysis edge detection performance due to
Matlab/Simulink and FPGA platform, we can see that MSE
values of edge detected images from FPGA is greater than
Simulink and therefore PSNR values of edge detected images
from FPGA is less than Simulink platform. Because of this,
results have shown edge detection performance of FPGA is
better than Matlab/Simulink. Another performance investigation
is that algorithms, which used for edge detection. That is Prewitt
operator gives better results than Sobel operator due to edge
detection performance because of its MSE and PSNR values. As
a result, more complex system can be implemented on FPGA,
and advantages of edge detection implemented on FPGA is that;
it is field programmable and economic for design, it has flexible
structure and parallel processing capability.
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Abstract—Song discovery recommendation systems has increased popularity day by day with online music listening services. Almost
all song discovery services use song listening frequency, song type and songs which are listened by their friends to recommend song.
However taste of music is very personalized, so listening frequency, song type and friend's list's songs are not enough for
recommendation systems. In addition, song listening order is very important as much as listening frequency. In this paper, a motif
based song recommendation system is proposed. Users are matched with other users who share same song listening motif via motif
based approach, and songs which were listened by user who is in the group, are recommended to other users. Furthermore, the
approach in our work contains a relevance method which measure similarity between two song's lyrics and use this information for
recommendation As a result of these, a specialized motif based song recommendation system will be developed.

Index Terms— Motif-Based Recommendation Systems, Lyrics, Inverse document frequency
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Motif Tabanli Sark: Tavsiye Sistemi
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Ozet—Cevirimici miizik dinleme hizmetleri ile birlikte sark
kesfi yapan tavsiye sistemlerinin kullanimlar giin gectik¢e hizla
artmaktadir. Bircok sarki tavsiye sistemi, sarkilarin dinlenme
sikhigl, sarkilarin tiirleri ve/veya Kkisilerin arkadaslarinin
dinledigi sarkilara bakarak sarki tavsiyesi yapmaktadir. Buna
karsin ¢ok Kisisellesmis bir duygu olan miizigin sadece frekans
yada iliskide oldugu kisilerin dinledigi sarkilara bakarak tavsiye
edilmeyecek kadar farkh tiirler icerdigi asikardir. Ayrica
sarkilarin dinlenme sikhig kadar dinlenme sirasi da 6nemlidir.
Bu calisma da yukarida sayilan problemleri ele alan motif tabanh
bir sarki tavsiye yontemi onerilecektir. Bu yontemle, kullanmicilar
kendilerine yakin modellerde miizik dinleyen kullamicilar ile
eslestirilmekte ve kullanicillardan birinin sevdigi ve digerlerinin
bilmedigi sarki digerlerine tavsiye edilmekte ve modellerin
devami saglanmaya cahsilacaktir. Bunun yaminda Onerilen
yaklasim, motif icinde bulunan sarkilarin sarki sézlerine
bakarak benzer sarkilarnm da bulmakta ve bu sarkilar1 da
tavsiye etmektedir. Boylece kullanici icin 6zellesmis motif temelli
bir sarki tavsiye sistemi gelistirilecektir.

Anahtar Kelimeler—Motif Tabanh Tavsiye Sistemleri, Sarki
S6zl, Frekans ile Sikhik Analizi

I. GIRIS

Miizik insanlhk tarihi ile birlikte gelismekte, insanlar
yiizyillardir miizik yapmakta, miizik dinlemekte, ve miizik ile
duygularim agiga ¢ikartmaktadir [1]. Hem teknolojinin
gelismesi hem ¢ikan telif yasalart ile korsan miizigin Oniine
gecilmesi, ¢evirim ici (online) mizik dinleme platformlart son
on yildir populerliklerini siirekli arttirmaktadir. Cevirim ici
platformlarin popiilaritesinin artmasi ile birlikte kullanicilar
gecmisten farkli olarak sadece kendi listelerine aldiklart
sarkilar1 dinlemekle kalmiyor, yeni sarkilar kesfetmek de
istiyorlar.

Internet iizerinden miizik dinlemek icin bircok yasal
platform vardir. Bu platformlardan en bilinenleri Apple Itunes
Music, Google Play Music, Deezer, Spotify'dir. Spotify
diinyanin ¢oklu isletim destegi veren en popiiler miizik dinleme
platformlarindan  biridir. ~ Spotify  kullanicilar1  ister
telefonlarindan ister bilgisayarlarindan Spotify uygulamalari ile
kolayca miuzik dinleyebilmektedirler. Spotify 2016 yilinin
mayis ay1 itibari 100 milyondan fazla kullaniciya ulasmustir ve
30 milyon'a yakin sarkiyr kullanicilarina sunmaktadir [2].
Spotify her giin yaklasgtk 20.000 sarkiyr kiitiiphanesine
eklemektedir [3].
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Teknolojinin ilerlemesi ile miizik dinleme aligkanliklar1 da
degisime ugramistir [4]. Gegmiste kullamicilar genelde bir
alblimii bastan sonra dinleme ve/veya kendi olusturduklart
listeyi dinleme seklinde sarki dinlerlerdi. Gunlimizde ise
kullanicilar duygusal durumuna (mood) gore veya ilgilendigi
miizik alaninda olusturulmus hazir listeleri de dinlemektedir.
Sosyal medyanin ortaya ¢ikist ve her alanda kisisellestirilmis
profillerin artig1 ile birlikte son on yildir miizik alaninda da
kisisellestirilmis profiller ve kisisellestirilmis listeler olusturan
mizik dinleme platformlar1 ortaya ¢ikmaya baglamustir [5].
Gilinlimiizde basta Spotify olmak {izere birgok miizik platformu
kullanicinin  bilgileri ve dinledigi sarki kayitlarina gore
kisisellestirilmis listeler hazirlayarak kullanicilara sunmakta ve
kullanict deneyimlerini arttirmaya ¢aligmaktadir.

Bu calismada, listelerinde olmayan sarkilar1 bulup bu
sarkilart kullanictya sunarak kullanicinin  bilmedigi ama
sevecegi sarkilari kesfetmesini saglayan motif tabanl bir
yaklagim Onerilecektir.

Makale asagidaki boliimlerden olusmaktadir. ilk boliimde
insanlarin degisen miizik dinleme aligkanlar1 hakkinda genel
bilgi verilmektedir. Ikinci boliim benzer ¢alismalardir ve sarki
tavsiye yaklasimlar1 konusunda daha 6nce yapilmis 6ne ¢ikan
calismalar1 kisaca anlatmaktadir. Ugiincii bolim onerilen
modelin ve yapilan uygulama projesinin tasarimi sonuglarini
sunmaktadir. Sonraki boliimde g¢alismada yer alan fikir ve
diigiinceler tartisilmaktadir. Son bdliimde ise sonuglar
verilmektedir

Il. BENZER CALISMALAR

Cevirim i¢i muzik dinleme servisleri ile ilgili ¢aligmalar
20001 yillarin baglarindan beri yapilmaktadir [6]. Muzik
dosyalarin internet iizerinde nasil giivenli dagitilacag: ile ilgili
caligmalar yapilmig ve patentler alinmgtir [7] . Kullanicilarin
geemis sarki dinleme kayitlarina gore sarki Oneren farkli
yaklagimlar ortaya atilmis [8] ve ritim kullanilan enstriimana
gore tavsiye Onermeleri de sunulmugtur [9]. Kullanicinin
duygusal durumuna gore sarki tavsiye eden sistemlerle ilgili
caligmalar da mevcuttur [10] [11] [12].

Harrada ve arkadaglari [13] kullanicilari demografik,
cografik ve psikolojik olarak 3 grupta modelleyip buna goére
sarki tavsiye etmeyi Onermistir [14].
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Tablo 1. Harrada ve arkadaslarimin kisisel bilgileri gruplama 6rmegi

Demografik Yas, cinsiyet, evlilik durumu
Cografik Konum, sehir, iilke
Psikoloji Ilgi, yasam tarzi, kisilik

Icerik bazli tavsiye sistemleri konusunda da ¢okga calisma
yapilmigtir [15] . En ¢ok kullanilan 6znitelikler eserin ritmi,
tinist [9] [16] [15] ve sozleridir [17]. Bu 6zniteliklere gore K-
means [18], Monte Carlo [19] ve OKlit [20] uzakliklarina gore
benzer sarkilar bulunup kullanicilara tavsiye edilmesi onerileri
sunulmustur.

Etiketleme temelli yaklagim yazi, goriinti ve ses
dosyalarinin  Onerilmesinde sik¢a kullanilmaktadir. Sarki
onerme konusunda da etiket temelli yaklagim sikc¢a onerilmistir
[21] [22] [23].

Kisisellestirilmig tavsiye sistemleri konusunda yapilan
akademik calismalarda 6nerilen birgok model vardir. Wu ve
arkadaglar1 [22] Kisisellestirilmis Markov Modeli (PME)'ni
onermislerdir. PME belli bir sira ile sarki tavsiye edilen az
sayida calismadan biridir. Bunun diginda PME kullanict ile
sarki arasindaki iligkiyi bulmay1 ve oklid uzakligi kullanarak
aday sarkilar1 puanlandirarak bir sonraki sarkiy1 seger.

Motif tabanli sistemler birbirini takip eden, izleyen veya
benzeyen sirali hareketleri tespit etmek igin sikg¢a kullanilir.
Motif tabanli yaklagimlarin baslica kullanim alani, siranin ¢ok
6nemli oldugu ve biiyiik topluluklar i¢inde kii¢iik 6rneklerin de
onemsendigi caligmalardir. Genel olarak ayni sirali hareketleri
yapan kullanicilart birbiri ile eslestirerek eslesme i¢inde kalan
kullanicilarin  ¢ogunun begendigi bir eylemi digerinin de
yapaca@i ongoriilebilir. GuUnimuzde populer olan sarki tavsiye
sistemleri genel olarak tag ve siklik frekansi ile galigmakta ve
kullanicilara bu yaklagimlar ile hizmet vermektedir.

Cevirim ici sarki dinleme araglar1 popiilerlestikce kisilere
daha iyi mizik dinleme deneyimi katmak igin sarki tavsiye
sistemleri de gelistirilmistir. Milyonlarca kullanicis1 olan
muzik dinleme altyapilar1 kendi sistemlerini bir akademik
makale ile agiklamamig olsa da Spotify sirketinin sarki tavsiye
algoritmas1 hakkinda yapilmig bazi ¢aligmalar vardir. Quartz
cevirim ici dergisi editorlerinden Adam Pasick'e [24] gore
Spotify dinlediginiz sarkilar1 dinleyen diger kullanicilarin
listelerini bakarak size bir liste Oneriyor. Bu liste Onerme
isleminde dinlenilen mizik tlrinin tespiti isbirligi ile
filtreleme aracihigr ile yapiyor. Buna karsin iyi ayirt
edilemeyen miizik tiirii ile birlikte frekans yaklagimi her zaman
basarili sarki tavsiyesi yapamamaktadir.

I11. MOTIF TABANLI TAVSiYE MOTORU

Muzik havuzundaki sarki sayisi ve dinleyen kullanict sayist
ne kadar geniglerse genislesin kisinin miizik tercihini
miiziklerin dinlenme oranma gore tavsiye etmek basarili bir
yontem degildir. Bunun nedeni miizik zevki c¢ok kisisel
olmakla birlikte bir grup veya bir topluluk ile eslestirilemez.
Mizik zevkinin ¢ok kisisel olmasi o miizik zevkini ¢ok az
sayida kisinin paylastig1 anlamina gelir.
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Bircok sarki tavsiye yaklagimi sarki dinleme sirasim
dikkate almamaktadir. Buna karsin sarki dinleme siras1 secilen
sarki kadar 6nemlidir.

A. Veri Toplama ve Saklama

Sanatcilarin eserleri telif yasalart dahil bir¢ok yasa ile
korunmaktadir. Buna karsin sarki sozleri ile ilgili aragtirma
yapmak ve onlar1 kullanmak meta data kullanim1 olarak kabul
edilmektedir. Tiirkiye'de hizmet veren en biiyiikk sarki-s0zu
sitelerinden birinden 78.536 Tiirkge sarki soziine erisildi ve
alindi. Bu sarki sozleri Apache Lucence tabanli bir arama

motoru olan ayni zamanda NoSQL veritabani olarak

kullanilabilen ElasticSearch isimli sistemde depolandi.
Elasticsearch http://localhost: 9200/ Ci
Overview || Indices || Browser | Structured Query [+] | Any Request [+]

Cluster Overview | 1 | | |

albumler
size: 127Mi (127Mi)
docs: 78,536 (78,536)

IuEEE
EEEE

Sekil 1. ElasticSearch Arayiiziinde depolanan 78.536 sark1 s6zii.

B. Motif Bulma

Kullanicilarin  dinledigi sarkilar dénginiin olmadig1 bir
bagh listede siralandi. Ucli ve dortli pargalar alinip bir
NoSQL veritabaninda kaydedildi. Kullanicinin A--B--C--D--E
seklinde bir sarki dinleme yola varsa hem A--B--C yolunu hem
B--C--D yolunu hem de C--D--E yolunu bulabilecek sekilde
kaydedildi. Bir drnek vermek gerekirse; sistem, en az 3 sarki
dinleyen ve bir sonraki sarkist program tarafindan segilecek
olan kullanictya dinledigi A, B ve C sarkisini daha Once
dinleyen kullanic1 varsa onun dinledigi D sarkisin1 8nerecektir.

Benzer sarkilar1 benzerliklerini birgcok modern arama
motorunun temelini olusturan Apache Lucence teknolojisinden
kullanilan 'MoreLikeThis' (MLT) [25] yontemi kullanilarak
bulunmustur. Bu metot aldigi dékiimandaki 'stop word' leri
cikartip kalan kelimelerden olusturdugu bir vektdr uzayinda
'term vektorll' araciligi ve IDF yardim ile benzerlik
bulmaktadir. Calismada sarkilarin birbiri ile benzerlikleri,
sarkilarin s6zlerini MLT ile karsilagtirarak bulunmustur.

Kullanicinin sarki dinleme modeline uyan birden fazla
kullanic1 varsa veriler arasinda Z-skoruna bakilarak sarki
tavsiye edilecektir. Sistem, sarki dinleme yolu mimkin
olduk¢a uzun olan kullanicidan an az 3 adinmu es yollu olan
kullanicilar1 aramaktadir. Genel olarak Z-skoru, bir motif'in
belli parametreler ile goriilme sikligini verir.

A Unassigned

Agron
* { X )

nlr\/;)und

Zm = —Fand @

oM

Denklem 1'de Z,, segilen m motifi icin Z skorudur. nj?*"¢

ve o standart sapma ve goriilme sikligidir. Z skoru her
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aday motif icin hesaplanir. Denklem 1'de gosterilen Z
hesaplama metodu Musial ve arkadaglar1 [26] tarafindan ag
icinde motif bulma isleminde ve Milo ve arkadaslar1 [27]
tarafindan ag i¢inde motif bulmak i¢in kullanilmigtir.

Eger sistem kullanicinin dinleme yoluna uygun hig bir sarki
bulamazsa MLT yaklagim ile dinleme yolunda olana en benzer
sarkiy1 bulur. Kullanicimin dinledigi sarkilar ile veri kiimeleri
biiyiittikce birden fazla sarki dinleme yolunun ¢akistigt
goriiliir. C son dinlenen sarki olmak tizere C--A--B ile bir yol
olabilecegi gibi C--D--E ile de bir yol olabilir. Bu durumda
sistem 4'lii ve 5'li sarki dinleme yollar1 bulmaya calisir.

Motif bulma isleminde veri tabami olarak MongoDB
kullanilmigtir. Sistem Kullanicinin dinledigi sarki dinleme saati
gibi ayrmtilart JSON'a doniistiirerek kaydetmektedir. Ayni giin
icinde kullanici bagma sadece 1 adet MongoDB dokimani
olugturulmaktadir ve her sarki dinlediginde ilgili dokiman
giincellenmektedir. Arama yapilirken NoSQL veritabalarinin
getirdigi  esneklik ile 'regular expression' Kkullanarak
MongoDB'de kolayca aranir. Sistem genel olarak NoSQL
veritabanlar1 ve dagitik sistemlere uygun yapildig: i¢in biiyiik
miktarda veriyi depolayabilir.

C. Kullanici Rolleri ve Etkilesimleri

Kullanicilar sisteme kayit olduktan sonra en ¢ok begendigi
iic sarkiyt sistemden secer. Secilen ii¢ sarkiin tim
kombinasyonlarinda bir motif bulunur ise motifden dérdunci
sarkl tavsiye edilir. Kullanicinin dérdiincti sarkiyt begenip
begenmemesine gore siradaki motif'e gegilir ve sarki tavsiye
edilir. Kullanicilar sistem ile bir web sayfasi aracihgi ile
etkilesime girer. Web sayfasi kullaniciya sunulacak sarkilart
Elasticsearch'den bir JSON talebi gondererek alir.

MLT metodu parametre olarak aranacak sarki sozlerini alir
ve benzer sozleri bulmaya galisir. 'min_word_length' isleme
almacak en kisa kelime uzunlugunu verir. Calismada bu
uzunluk 4 harf olarak segilmistir.

{ "size": 5,

"query": {
"dis_max": {
"queries": [

{

"

more_like_this": {
"min_term_freq": 1,
"like_text": "Sarki S6zii",
"fields": [

"text"
1
"min_word_length": 4

}
}

]

}
b
"fields": [

"text",

"title"
], "min_score": "0.002" }

D. Deneysel Sonuclar

Motif arama ile ilgili 10 gonulli miizik sever testlere katilmustr.
Test kullanict kiimesi kiiciik oldugundan dolayt kullanicilardan
mumkin oldugunca popiiler ve son yillarda yayinlanmig pop sarkilart
segmeleri istenmistir. {1k asama olarak 5 goniillii dinlemeyi sevdigi 20
sarkiyr dinleme sirasi ile sisteme girmislerdir. ikinci 5 kisi dinlemeyi
sevdigi 3 sarkiyr sisteme girmis ve dordiincii sarkiyr sistem tavsiye
etmistir.

Start
songl =readfromuser();
song2 =readfromuser();
song3 =readfromuser();
while(nextsong)
int say=0;
[] newsong = findmotif(song1,song2,song3,say)
boolean liked=false;
while(liked==false) {
like = suggest(newsong[say]);
if(like==false){
say++;
}else if (like==true){
liked=true;
songl = song2;
song2 = song3;
song3 = newsong[say];
}
}

}
End

Sekil 3. Kullaniciya yapilan tavsiye algoritmasimin kaba kodu

{
"size": 0,
"aggs": {
"top-terms-aggregation™: {
"terms": {

"field": "text",
"size": 15,
"min_doc_count": 6400

Sekil 4. Veri havuzunda bulundan sark: sozleri arasinda en sik kullanilan
kelimeleri bulan ElasticSearch talep JSON'u

Tablo 2. Sarkilarda en sik gecen 15 kelime ve sik gegme oranlari. Toplam
sarki sayisi : 78.536'dir

Sekil 2. MoreLikeThis metodu ¢agirma JSON kodu
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Kelime Frekans* Frekans Yiizde Harf Sayist
bir 32429 41.29 8
ben 20114 25.61 3
sen 17101 21.77 3
seni 13962 17.78 4
bana 13051 16.62 4
gibi 11878 15.12 4
sana 11667 14.86 4
cok 11148 14.19 3
benim 10646 13.56 5
senin 8251 10.51 5
icin 6945 8.84 4
daha 6710 8.54 4
Ask 6512 8.29 8
gel 6508 8.29 3
kadar 6406 8.16 5
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Kullanicilar ile yapilan testlerin sonuglar asagida paylasiimistir.
Veri kiimesi ¢ok biiyiik oldugundan Anma hesaplanirken en fazla 10
tane ilgili deger oldugu kabul edilmis ve bu 10 deger arasinda
hesaplama yapilmustir.

Kiyaslama yapilan MFCC algoritmasi sarki sozlerini temel alan
K-Means kullanan bir algoritmadir [28].

Tablo 3. Begeni durumlarina gore basari degerleri

Durum Kesinlik Anma F-Olgitii
Begendim 0.852 0.445 0.54
Hi¢ Begenmedim 0.120 0.312 0.17
Tablo 4. Muadil yaklagim ile basar1 oranlar
Tavsiye Edilen Sarkilarin Kapsanan

Algoritma

Begenilerinin Ortalamasi Sarki Sayis1

Miingen ve Kaya

Motif Tabanl 0.852 78.536
Yaklagim
MFCC 0.325 18.647

Begenmeyenler i¢in varsa bulunan diger motifler de gosterilmis ve
onlar arasinda degerlendirme yapilmasi istenmistir.

IV. TARTISMA

Yapilan ¢alisma modellerin frekanslarimi ¢ikarmay: temel
alsa da hangi modellerin kullanicilar tarafindan ne kadar tekrar
edildigine bakmamaktadir. Kullaniciya uygun sarki bulmak
igin kullanicinin teorik olarak en az 3 sarki dinlemesi
gerekmektedir. Sistem anlik c¢alistigi icin kullanicinin eski
dinledigi sarki ve ftiirleri hesaba katilmamaktadir.  Yas,
cinsiyet, yasadigi yer gibi kullanici kisisel bilgilerinin sisteme
girilmesi durumunda bu tiir kisisel bilgileri de tavsiye sistemine
entegre edilerek ozellikle mahalli sanatgilarin tavsiyesinde
ortaya cikan hatalarin dnlenmesi saglanabilir.

Calisma Milo'nun  motifleri  [29] temel alnarak
genisletilebilir ve daha fazla ve farkli sayida motif bulunabilir.

Calismamizda iki kullanicinin ayni sarki tavsiye grubunda
olmasit i¢in tamamen aym motifte miizik dinlemesi
gerekmektedir. Buna karsilik 0Ozellikle c¢ok sayida sarki
listelenen motiflerde; iki motifin birbirine tamamen benzemesi
yerine iki motifin yakinlik derecesinin hesaplanip belli bir
dereceden yukari olanlarin da ayni gruba alinmasi ile daha
basarili sarki tavsiyesi yapilabilir.

Baz1 popiiler sarkilar1 birden fazla kisinin kiguk
degisiklikler ile soylemesinden otiiri sarkilarin  birbirine
yakinlik oram yiiksek ¢ikmaktadir bu da tavsiye sisteminin
basarili isleyisini bozmaktadir.

Sarki tavsiye sistemleri konusunda yapilmis nerdeyse her
calisma; kullanicinin o anlik duygusal durumunun kullanicinin
sectigi sarkilarda etkili oldugunu soyliyor ve duygusal
durumunun da bir parametre olmasi gerektigini iddia ediyor.
fleriki calismalarda kisilerin duygusal durumuna gore de sarki
tavsiye etme algoritmasi gelistirilebilir.
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V. SONUC

Bu c¢alisma da sarki tavsiye metotlar: tartigilmis, sarki
dinleme algoritmalarin da etiket temelli ve frekans temelli
yerine motif tabanli bir yaklagim kullanilabilecegi
gosterilmistir. Deneysel sonuglara gére motif temelli bir sark:
onerme metodu ile kisilerin sarki dinleme modelleri daha iyi
modellenmis ve kullanicinin daha ¢ok begenecegi sarkilar
tavsiye edilmistir. Boylece kullanicilarin yeni sarki kesfetme
deneyimi arttirilmistir. Bundan sonra yapilacak calismalarda,
basartyr diistiren etkenlerden nasil kurtulacagi ve diger
yaklagimlar ile birlestirilerek nasil daha iyi sarki tavsiye
edecegi ile ilgili de yontemler sunulacaktir.
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Sembolik Butiinlestirme Yaklasikligr Y ontemi
Kullanilarak Basin¢li Hava Yatakli Rotor Sistemi
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Ozet—Basinch hava yataklar1 ile desteklenmis yatak-rotor
sistemlerinde, disaridan basin¢landirilarak yatak ve rotor
yiizeyleri arasindaki radyal bosluga iletilen hava, rotoru
destekleyerek, iki yiizeyin birbirine temas etmeden c¢alismasim
saglar. Dolayisiyla, yatak-rotor sisteminin ¢alismasi siiresince,
rotorun dinamik hareketleri ile yatak ve rotor yiizeyleri
arasindaki basin¢ degerlerinin degisimi arasinda giiglii bir iliski
vardir. Bu ¢alismada da, basingh hava yataklari ile desteklenmis
bir yatak-rotor sisteminde, radyal bosluktaki havanin basing
degisimleri ile rotorun yatak icerisindeki dinamik konum verileri
arasindaki iligki, sembolik biitiinlestirme yaklagikhg: yontemi
(SAX, Symbolic Aggregate Approximation) kullamlarak
arastirtlmstir.

Anahtar Kelimeler—Basin¢h hava yataklari, rotor dinamigi,
sembolik biitiinlestirme yaklagikhgi yontemi (SAX).

Abstract— In the externally pressurized air lubricated bearing-
rotor systems, air, which is externally supplied to the radial
clearance between rotor and bearing surfaces, supports the rotor
and it provides running without contact of the surfaces. So, there
is a strong relation between dynamic motions of the rotor and
pressure variations in the radial clearance during the operation.
In this study, the relation between pressure data in the radial
clearance and positions data of the rotor is investigated using
symbolic aggregate approximation (SAX) for externally
pressurized air lubricated bearings-rotor system.

Index Terms—Air bearing, rotor dynamic, symbolic aggregate
approximation (SAX).

I. Giris

Basingli hava yataklar1 ile desteklenmis yatak-rotor
sistemlerinde, yatak ve rotor yiizeyleri arasindaki ince hava
filmi ylizeylerin birbirine olan temasini dnleyerek, rotoru tasir.
Basingli hava yataklarinda, yiizeyler arasindaki yaglayici
filmin hava tarafindan saglanmasi sayesinde, akiskan film
tabakalar1 arasinda, sivi yaglayicilara kiyasla daha diisiik
stirtinme kayiplar1 ortaya cikmaktadir. Dolayisiyla basingh
hava yataklari, yiiksek hizlarda ¢aligsan rotorlarin desteklenmesi
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i¢in yatak-rotor sistemlerine onemli tistiinliikler
saglamaktadirlar. Bunun yani sira basingh hava yataklari, yatak
ve rotor yiizeyleri arasinda, ¢evreye zararsiz ve temiz bir
akigkan olan havanin kullanilmasi ile medikal, gida ve tekstil
endiistrisinde kullanilan makinalar i¢in uygun bir eleman
olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Basingli hava yataklar1 ile desteklenmis yatak-rotor
sistemlerinde, yiizeyler arasindaki ince yaglayict hava filmi,
yatak iizerine yerlestirilmis besleme deliklerinden iletilen
basingli hava sayesinde olusturulmaktadir. Yiizeyler arasinda
hareket eden basingh hava, rotor yiizeyine uyguladigi basing
kuvveti ile rotoru yatak igerisinde tasimaktadir. Dolayisiyla
yatak-rotor sisteminin dinamigi ile yiizeyler arasindaki havanin
hareketi arasinda gii¢lii bir iliski mevcuttur. Basinghh hava
yataklar1 ile ilgili aragtirmalarin baglangici da, iki yiizey
arasindaki akigkanin hareketinin matematiksel modellenin elde
edilmesine dayanmaktadir. Bu matematiksel model, yatak ve
rotor yiizeyleri arasindaki akigkanin basincinin yatak boyu ve
yatak c¢evresine gore degisimini ifade etmekte olup,
sikistirtlabilir bir akiskan olan hava i¢in Reynold's denkleminin
diizenlenmis bir formudur.

Basingli hava yataklarinda, yiizeyler arasindaki akisin
matematiksel modelinde, yatagin geometrik ozellikleri ve
havanin termodinamik karakteristikleri ile birlikte sabit
viskozite, izotermal proses, ince yaglayici film kalinliklari
kabulleri yapilmaktadir [1]. Literatiirde, modelin elde edilmesi
icin yapilan kabullerin dogrulanmasi igin arastirmacilar, teorik
ve deneysel caligmalar yapmiglar ve modelde kullanilan
kabuller ile birlikte modeli etkileyen parametreleri de
incelemislerdir. Yapilan ilk c¢aligmalarda, basingli hava
yataklarinin sonsuz uzunlukta oldugu varsayilmis ve yiizeyler
arasindaki akigin sadece eksenel oldugu diisiintilmiis [2-3],
ancak bu ¢aligmalarin ardindan yapilan deneysel ¢aligmalarda,
eksenel akisin yami sira c¢evresel akisin da var oldugu
gozlemlenmistir [4-7]. Laub, yaptig1 deneysel ¢aligmada, yatak
icerisinde, hem eksenel hem de gevresel bir akis oldugunu,
ancak eksenel akigin cevresel akistan daha baskin oldugunu
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gozlemlemistir. Eksenel basinci 6lgmek igin 6 tane ve ¢evresel
akig1 6lgmek igin 10 tane basing Olcer kullanilmis ve yaptigi
Olciimlerle basingli hava yataklar1 i¢in basing egrileri elde
etmistir [8]. Lemon bu konuda ¢evresel basing degisim etkisini
de igerisine alan teorik bir yaklasim sunmustur. Yaptig1 teorik
calismaya ek olarak deneysel bir ¢alisma da yaparak ortaya
attig1 teorik yaklasimla elde ettigi yatak karakteristikleri olan
katilik, yiik tagima kapasitesi ve akis degerlerini destekleyici
sonuglar elde etmistir [9]. Yatak ve rotor yiizeyleri arasinda
hareket eden akiskanin matematiksel modeli, hem eksenel hem
de cevresel akig ile birlikte gelistirilmeye devam ederken,
arastirmacilar hava besleme deliklerinden, yatak ve rotor
yiizeylerine iletilen havanin akisini da modele dahil ederek
basingli hava yataklarinda yiizeyler arasindaki basing
dagilimini ifade eden Reynold's denklemini elde etmislerdir.
[10-14].

Basingli hava yataklar1 ile desteklenmis bir yatak-rotor
sisteminde, rotorun yatak igerisindeki hareketinin incelenmesi
i¢in, ylizeyler arasinda kalan hacimdeki havanin rotor yiizeyine
uyguladigi basing kuvvetinin hesaplanmasi gerekmektedir.
Kismi bir diferansiyel denklem olan Reynold's denklemi,
sayisal ¢ozliim teknikleri ile iteratif olarak ¢6ziilebilir. Basingl
hava yataklar: i¢in, kabul géren bir modelin elde edilmesinin
ardindan, aragtirmacilar, ylizeyler arasinda kalan hacimde
havanin basing dagiliminin, yani hava filmi kuvvetlerinin elde
edilmesi icin Reynold's denkleminin sayisal ¢oziimii i¢in
caligmalar yapmuslardir [1, 15-16]. Bu ¢alismalar ile birlikte
basingli hava yataklarinin geometrik 6zelliklerinin yiizeyler
arasindaki basing dagilimina ve yatak-rotor sisteminin dinamik
karakteristiklerine olan etkilerini teorik ve deneysel olarak
aragtirmiglardir. Yang ve ark. yaptiklari ¢aligmada orifis tipleri
ve orifislerin yataktaki konumlarinin yatak karakteristiklerine
olan etkilerini incelemiglerdir. Caligmalarinda besleme
deliklerindeki akisin kiitle debisinin, besleme deliklerin
geometrik Ozelliklerinin, besleme deligi sayisinin ve yatak
iizerindeki yerlesiminin iki serbestlik dereceli olarak
modelledikleri  yatak-rotor sisteminin stabilitesine olan
etkilerini, rotorun koordinat eksenlerinde yaptigi hareketler
tizerinden aragtirmiglardir [17]. Wang ve Yau yaptiklan
calismada yiiksek hizda ¢alisan bir matkap ucunun
yataklanmasinda kullanilan basingli hava yatag: i¢in teorik bir
calisma yapmuslardir. Reynold's denklemini SOR ve DTM
metotlart ile ayriklagtirmislar ve her bir ¢éziimii birbiriyle
karsilastirmiglardir. Niimerik analiz sonucunda elde etkileri
basing dagilimi ile rotora etkiyen kuvvetleri bularak iki
serbestlik dereceli olarak modelledikleri rotorun farkli
agirliklari i¢in dinamik davranmiglarini analiz etmislerdir [18].
Otsu ve ark., teorik ve deneysel c¢aligmalari ile, basingli hava
yataklarinda, birlesik kisict tip besleme deligine sahip basinglt
hava yatagi ve besleme deligi ¢ikisina ac¢ilmis bir kanalli tip

besleme  sistemine sahip basmgli  hava  yataginin
performanslarint ve bu yataklar ile desteklenmis yatak rotor
sistemlerinin stabilitesini arastirnuglardir. Deneysel

caligmalarinda bir tane basin¢h hava yatag: ile desteklenmis
rotoru eksenel olarak konumlandirmiglar ve rotorun her bir
koordinat eksenindeki hareketlerini Olgmiisler ve bu zaman
serilerini kullanarak sistemin dinamigini incelemislerdir [19].
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Xu ve Jiang, basingh hava yataklar ile desteklenmis yiiksek
hizli matkap sisteminin dinamigini teorik ve deneysel olarak
arastirmislardir. Yaptiklari calismada, eksenel
konumlandirilmis yatak-rotor sistemini 5-serbestlik dereceli
olarak modellemiglerdir. Basing dagilimini pertiirbasyon ve
sonlu farklar metotlar1 ile elde ederek, sistemin dinamik
karakteristiklerini hesaplamiglardir. Deneysel ¢aligmalarinda,
rotorun her bir koordinattaki hareketlerini 6lgmiiglerdir. [20].

Literatiirde, basingli hava yataklari ile desteklenmis bir
yatak-rotor sisteminin dinamiginin arastirilmas tizerine bir gok
aragtirma mevcuttur. Ancak bu arastirmalarda, sistemin
dinamigi, hem teorik ¢aligmalar kapsaminda hem de deneysel
caligmalar  kapsaminda  rotorun  kartezyen  koordinat
eksenlerinde yaptigi hareketler tiizerinden incelenmigtir.
Basingli hava yatakli rotor sistemlerinde, rotorun yatak
icerisindeki hareketi, yiizeyler arasindaki havanin hareketini
yani, basing dagilmini, etkilemektedir. Dolayisiyla, rotorun
hareketi siiresince, ylizeyler arasindaki basing degerlerinin
degisimi, rotorun dinamik bilgisini igerecektir. Ancak rotorun
hareketleri ile yatak i¢i basing degerlerinin degisimi arasindaki
iliskinin incelenmesi gerekmektedir. Bu ¢aligmada, iki ucundan
basingli hava yataklar1 ile desteklenmis bir yatak-rotor
sisteminde, rotorun kartezyen koordinat eksenlerinde (dikey ve
yatay eksenlerde) yaptigi hareketler ile yatak ic¢i basing
degisimi arasindaki iliski incelenmistir. Bu kapsamda, iki
ucundan basingli hava yataklari ile desteklenmis bir yatak-rotor
test sistemi kurulmus ve rotorun yatay ve dikey eksenlerdeki
hareketleri yakinlik O6lcer sensorler ile, yatak igi basing
degerleri ise basing sensorleri ile toplanmigtir. Sensorlerden
alman veriler, MATLAB ortaminda, sembolik biitiinlestirme
yaklagikligi (SAX) yontemi ile sembolik olarak temsil edilerek,
rotor titresimleri ile yatak igi basing degerlerinin degisimleri
arasindaki minimum uzakliklar hesaplanmig ve veriler
arasindaki iligki aragtirtlmustir.

Il. TEST SISTEMi

Basingh hava yataklar1 ile desteklenmis bir yatak-rotor
sisteminde, yatak ve rotor yiizeyleri arasindaki yatak i¢i basing
degisimi verileri ile, rotorun konum verileri arasindaki iliskinin
arastirilmasi igin, bir test sistemi kurulmustur. Bu test
sisteminde kullanilan yatak-rotor sistemi sematik olarak Sekil
1'de verilmigtir. Test sisteminde, radyal bosluk miktar1 75 um
ve yatak boy-cap orami (L/D) 2 olan basingli hava yataklar
kullanilmigtir. Bu yataklar dorder adet besleme deligine sahip
olup, besleme delikleri yatak c¢evresine esit araliklarla
yerlestirilmigtir. Testlerde, boyu (L,) 380 mm ve ¢ap1 (D)
24.75 mm olan rotorun, doniis hareketi, lizerine yerlestirilmis
tirbin ile saglanmigtir. Boylelikle elektrik motorunun
kullanilmas1 durumunda gerekli olan disli, kayig-kasnak gibi

baglantt yoOntemlerinde ortaya c¢ikabilecek, yatak-rotor
sisteminin dinamigini etkileyen bozucu girisler ortadan
kaldirilmigtir.

Basingli hava yataklari ile desteklenmis yatak-rotor sistemi,
pnomatik hat ve veri toplama sistemi Sekil 2'de ve test
sistemindeki sensorler yerlestirilmis bir basingli hava yatagina
ait fotograf Sekil 3'de verilmistir. Yatak igerisindeki basing, her
bir yataga yerlestirilen birer adet Kulite Semiconductor
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Sekil 1. Basingli hava yatakli rotor sistemi

HEM-375 model basing 6lger sensorler kullanilarak, rotorun
yatak icerisindeki yatay ve dikeydeki konumu her bir yataga
yerlestirilen ikiser adet Micro Epsilon Eddy3300 model
yakinlik olger sensorler kullanilarak ve rotorun donils hizi
B&K MM-0024 model temassiz takometre kullanilarak
Olciilmiigtiir.  Testlerde, ol¢iim  verilerinin  bilgisayara
aktarilmas1 ve depolanmast igin NI-6052 bilgisayarlt veri
toplama sistemi kullanilmusgtir.

Test sisteminde kullanilan pndmatik hat, kompresér,
kurutucu, regiilatér, pnomatik dagiticilar ve pndmatik
hortumlardan olugmaktadir. Kompresorden ¢ikan basingli hava
kurutucudan gecerek su ve partikiilden armndirilmaktadir.
Kurutucudan ¢ikan basingli  hava tirbine ve basing
regiilatoriine iletilmektedir. Basing regiilatoriinde besleme
basinci ayarlanan hava, pnomatik dagiticilar ile sag, sol ve
eksenel basinghi hava yataklari tizerindeki besleme deliklerine
iletilmektedir.

I1l. SEMBOLIK BUTUNLESTIRME YAKLASIKLIGI YONTEMI

Basingli hava yataklar1 ile desteklenmis bir yatak-rotor
sisteminde, yatak igerisindeki basing degerleri ile rotorun
konum  verilerinin  karsilagtirnlmas1  i¢in ~ Sembolik
biitiinlestirme yaklasikligi (Symbolic Aggregate
Approximation, SAX) kullanilmigtir. SAX ydntemi, verilerin
sembolik olarak ifade edilmesinde kullanilan yaygin bir veri
temsil yontemidir [21]. SAX yOntemi, bir zaman serisini esit
araliklara boliip bu esit araliktaki verileri ortalamalari ile

Basing
sensorii

Sekil 3. asm(,‘ll hava yatagi ve sensorlerin yerlesimleri

ifade eden Piecewise Aggregate Approximation (PAA)
yontemi {izerinden gelistirilmistir. SAX yontemi, n boyutlu bir
zaman serisinin, sembolik olarak ifade edilmesi i¢in asagida
siralanan yontemleri uygular [22].

e Ik olarak, verilerin karsilastirilabilmesi i¢in n
boyutundaki zaman serisinin ortalamas1 0 standart
sapmast 1 olacak sekilde normallestirme yapilir.

e  Normallestirilen veriler, PAA yontemi ile boyutu
indirgenerek, belirli boyutta vektorler ile ifade edilir.

e  Standart normal doniisiim kullanilarak tespit edilen
kesme noktalarina gore, sembolik olarak ifade edilir

SAX metodunda, sembolik doniisiim i¢in karakter sayisi,

yontemin parametresi olup, standart normal doniisiimdeki
kesme noktalari bu parametreye bagli olarak belirlenir.
Belirlenen karakter sayisi (k) ve kesme noktalarina (By, Bo,...,
Bk) bagl olarak sembolik doniigiim gerceklestirilir.
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Sekil 2. Basingli hava yatakli rotor test sistem
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IV. BULGULAR VE TARTISMA

Bu calismada, iki ucundan basingli hava yataklar1 ile
desteklenmis bir yatak-rotor sisteminde, yatak ve rotor
yiizeyleri arasindaki basing verileri ile rotorun konum verileri
arasindaki  iliski zaman serilerinin sembolik  temsil
metotlarindan biri olan SAX yaklagimi ile arastirilmistir. Bu
kapsamda, iki ucundan basingli hava yataklari ile desteklenmis
yatak-rotor sistemi {izerinden yatak i¢i basing degerleri, rotorun
konumu ve rotorun hiz1 6lgiilmiistiir. Yapilan deneysel ¢alisma
ile konum ve basing verileri birbiri ile karsilagtirilmig ve veriler
arasindaki en kiigiik uzakliklar hesaplanarak veriler arasindaki
iligki incelenmistir.

A. Deneysel Calisma ve Test Verileri

Test kapsaminda, iki ucundan basingli hava yataklar ile
desteklenmis yatak-rotor test sistemi 3 atm besleme basincinda
calistirilmigtir. Rotorun hizi temassiz takometre ile 10000
dev/dak ayarlanms ve sensorlerden 10 kHz 6rnekleme frekansi
ile 1 s'lik veriler bilgisayar tabanli veri toplama sistemi ile
toplanmis ve kaydedilmistir. Toplanan ham verilere 6rnek
olmasi amactyla sag basingli hava yatagi iizerindeki basing
sensOrili Ve bu yatak tizerinde dikey konumlandirilmis yakinlik
Olger sensorii verileri sirasiyla Sekil 4 ve Sekil 5'de verilmistir.

Ham veriler incelendiginde, yakinlik o6lger ve basing
sensorlerinden yiiksek drnekleme frekanst ile toplanan verilerin
bir ¢ok dalgalanma ve girilti icerdigi goriilmektedir.
Sensorlerden alman bu zaman serilerinin  birbiri ile
karsilastirildiginda elde edilecek sonuglarin anlamli ve anlagilir
olabilmesi i¢in, verilere filtre uygulanmustir. Bu kapsamda,
MATLAB ortaminda tasarlanan diisiik gecirgenli Butterworth
filtresi ile, veriler igerisindeki 200 Hz ve ustiindeki frekans
bilesenleri filtrelenmistir. Sag basingli hava yatagi iizerine
yerlestirilmis basing sensorii ve bu yatak iizerine dikey
konumlandirilmis yakinlik 6lcer sensori igin, SAX metodu ile
analiz edilmeye hazir, filtrelenmis veri 6rnekleri sirasiyla Sekil
6 ve Sekil 7'de verilmistir.

B. Basin¢ ve Konum Verileri Arasindaki [iskinin Incelenmesi

Yatak ve rotor yiizeyleri arasindaki basing degerlerinin
zamana bagli degisimleri ile rotorun basingli hava yataklar
icerisindeki yaptigi hareketlerin zamana bagl degisimleri
birbirleri ile karsilagtirilmistir. Bu kapsamda basing ve yakinlik
Olcer sensorlerinden alinan ve filtrelenen zaman serileri

235 T T T T

Basing (bar)

i i i i i i i i i
U(] 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Zaman (s)

Sekil 4. Basing 6lger sensor ham verisi
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Sekil 7. Filtrelenmis yakinhk 6lger sensor verisi

cinsinden veriler, MATLAB ortaminda Lin ve ark., [22]
tarafindan gelistirilen kod ile sembolik matrisler seklinde ifade
edilmistir. Kullanilan bu yontemde, her bir sensérden alinan
zaman serileri 8 karakterlik 3 harf ile temsil edilmistir. Zaman
serilerinin sembolik olarak temsil edilmesinin ardindan, sag ve
sol basingli hava yataklarindaki basing dlger sensor verileri ile
bu yataklar {iizerine yatay ve dikey olarak yerlestirilmis
yakinlik 6lger sensor verileri arasindaki minimum uzakliklar,
hesaplanarak Tablo I'de verilmistir. Deneysel veriler
kullanilarak hesaplanan minimum uzakliklarin
kargilagtirilabilmesi amaciyla, yatak-rotor test sistemine ait
parametreler kullanilarak gerceklestirilen ve [23] de verilen
sayisal simiilasyon sonuglar1 i¢in, basing degisimleri ve rotor
konumlar1 SAX yontemi ile sembolik matrisler seklinde ifade
edilmis ve bu veriler arasindaki minimum uzakliklar
hesaplanarak Tablo I1'de verilmistir.
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TABLO |. DENEYSEL VERILER ARASINDAKI MINIMUM UZAKLIKLAR

Yakinhk Olcer Sensorler
Basing Sag Yatak Sol Yatak
Sensirleri | pijkey Yatay Dikey Yatay
Konum Konum Konum Konum
Sag Yatak 31,05 33,98 34,52 35,24
Sol Yatak 32,51 32,97 28,96 29,43

TABLO Il. SIMULASYON VERILERI ARASINDAKI MiNIMUM UZAKLIKLAR

Rotor Konumlari
Basing Sag Yatak Sol Yatak
Degerleri ' pikey Yatay Dikey Yatay
Konum Konum Konum Konum
Sag Yatak 31.80 35,96 32,70 34,97
Sol Yatak 30,53 35,33 30,56 32,59

Simiilasyon ve deneysel verilere ait minimum uzakliklar
degerleri incelendiginde, oOzellikle dikey yondeki konum
verileri i¢in minimum uzaklik degerleri diisiik oldugu, diger bir
degisle basing degisimi ile rotorun konumu arasinda daha
giclit bir iliski oldugu goriilmektedir. Bunun temel sebebi
Sekil 2'de verilen test sisteminde de goriildiigii lizere basing
sensoriiniin dikey konumda yerlestirilmesidir. Diger taraftan en
diisiik degerlerin sol yatak dikey konum-sol yatak basing verisi
icin hesaplanan deger ve sag yatak dikey konum-sag yatak
basing verisi i¢in hesaplanan deger olmasi beklenen bir durum
iken, sol yatak dikey konum-sag yatak basing ve sag yatak
dikey konum-sol basing verisi i¢in hesaplanan degerlerinin de
diisiik oldugu goriilmektedir. Hem simiilasyonu yapilan
modelde hem de deneysel ¢aligmada kullanilan rotor rijit (rijit
kabul edilebilir) oldugundan zaman serisinde konum davranist
farkli fazlarda bile olsa temel olarak ayni rotorun sag ve sol
tarafindaki konum davranisinin benzer olmasi da beklenen bir
sonugtur ve simiilasyon sonuglari ile deneysel sonuglar
birbirini destekler mahiyettedir. Deneysel ve simiilasyon
verileri i¢in elde edilen sonuglar tablolar1 birbiri ile
karsilastirildiginda rotorun yatay hareketi ile basing degerleri
arasindaki uzakliklarin daha biiyiik oldugu goriilmektedir.

V. SONUCLAR

Basingli hava yataklar1 ile desteklenmis bir yatak-rotor
sisteminde, yatak ve rotor yiizeyler arasindaki basing degisimi,
sistemin dinamigini dogrudan etkilemektedir. Bu kapsamda,
yatak ici basing degerleri ve yatak-rotor sistemi titresimlerinin
iliskilendirilmesi igin, basing degerleri ile rotorun konumu
arasindaki iliski SAX metodu ile karsilastirilmigtir. Yapilan
analiz ile, basingli hava yatag1 tizerine dikey konumlandirilmis
yakinlik Slger sensor verisi ile ayni yatak {izerindeki basing
Olger sensor verisi arasindaki iligkinin hem yatay
konumlandirilmig yakinlik Glger sensére gore hem de diger
basingli hava yatagi ilizerindeki sensorlere gore, sensorlerin
yerlesimlerinden dolay1 beklendigi gibi daha kii¢ilk minimum
uzaklik degerine sahip oldugu goriilmiistiir.
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OZET—Troid Hastah@ biitiin yaslarda ve cinsiyetlerde
yaygin olarak goriilen Troid bezinin yeterli caliymamasi
sonucunda olusan bir hastahiktir. Bu ¢cahismada ilgili veri
seti UCI Machine Learning Repository isimli siteden
indirilmis ve bu verilerin saghkh-hasta smifindan
hangisine ait oldugunun belirlenmesi temel bir amac¢
olmustur. Troid verileri normal ve hyper-hypo isimli iki
hastalik verisi olmak iizere ii¢c simfa ait 215 6rnek ve 5
nitelikten olusmaktadir. Yapilan bu Troid hastahg
siiflandirma  ¢ahsmasinda  Karar  Agaglan-Gini
Algoritmasi, KNN ve SVM isimli yontemler kullanilmis ve
basar1 oranlar kiyas edilmistir. Karar Agacindaki basari
orani 2 diigiimde %84 iken, KNN’deki simiflandirma
basar1 oram1 %90.6 ve SVM deki basar1 oram %98.77
olarak elde edilmistir. iki diigiimde %84 basar1 oram
Troid hastalig1 ile ilgili bes nitelikten olusan hastalhig
siniflandirmak agisindan onceki calismalara gore onemli
bir avantaj yakaladigi goriilmiistiir. Bununla beraber
SVM’deki basar1 oram klasik %70 egitim-%030 test veri
degerlendirmesi agisindan onceki ¢calismalardan daha iyi
performans gosterdigi de goriillmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Karar Agaclari, KNN, SVM, Troid
Hastaligr Simiflandirma

Abstract—Thyroid Gland is very common in all ages and
genders because of imparing Thyroid. Our main aim is to
classify Thyroid data which is online database in UCI
Machine Learning Repository Website. Concerned data
consists of 215 samples and 5 attributes for 3 classes which
one is normal the others are sick. In this thyroid
classification study, Decision trees-Gini algorithm, kNN
method and SVM were employed and their classification
accuracies were compared each other. While classification
performance is %84 in 2 nodes in Decision Trees-Gini
Index, %90,6 and %98.77 performances were achieved by
kNN and SVM methods respectively. At two nodes in Gini
Index, %84 accuracy performance is good enough to
distinguish this study to other ones in literature. Also
SVM’s accuracy outperformed in terms of classic %70
training-%630 test data estimation among other Thyroid
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data studies. In the study three method algorithms was
explained and compared each other in terms of accuracy
performance.

Keywords: Decision Tree-Gini Index, kNN ,SVM, Thyroid
Data Classification

. GIRIS

Troid hormonu Troid bezi tarafindan viicut
metobolizmasini diizenlemek amaciyla iretilir. Troid
verileri Troid bezi tarafindan iretilen hormanlarin
6l¢timil yapilarak elde edilir. Troid iki 6nemli hormonu
aktivite eder. Bunlar; levothyroxine (T4) ve
triiodothyronine (T3) hormonlaridir. Bu hormonlar
proteinlerin iretiminde, viicut sicakliginin
diizenlenmesinde ve Dbiitiin enerjinin  Gretimi  ve
diizenlenmesinde 6nemli bir rol oynar. Genel olarak
Troid hastaligi, Troid bezi ve fonksiyonlarmin diizensiz
calismasindan veya Troid bezinde olusan Timor
sebebiyle tanminlanmaktadir. Bir¢ok Troid hastaligi
onemli oOlglide iyilestirilmektedir. Troid hormonunun
gok tretilmesi  hyperthyroidism, az c¢alismasi
hypothyroidism olarak isimlendirilmektedir [1,2].

Siniflandirma  algoritmalart1 ve alanlar1 akademik
caligmalarda istatistik bilimlerin  Gtesinde bilgisayar
bilimleri gibi alanlarda da o6zelikle veri madenciligi
alaninda sikga  kullanilmaktadir  [3].Simiflandirma
calismalar1 endiistride, banka kredi tahmininde, el-ses
tanima uygulamalarinda, hatali iiriin ayiklama ve
hastalik  verilerinin siniflandirilmast  gibi medikal
uygulamalarda sik¢a kullanilmaktadir [4].Siniflandirma
islemi ic¢inde hastalik verilerinin siniflandirilmasi igin
kullanilan metodlarin bazilar1 sunlardir; yapay sinir
aglari, en yakin komsuluk-kKNN, SVM , karar agaclari,
genetik algoritma ve bulanik mantik [5].
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Ilgili calismada kullamlan methodlardan ilki karar
agaclanidir. Karar agaclari, veri madenciligi iginde
ozellikle biiyiik veri setleri iginde smiflandirma igin
geligtirilmis yOntemlerdir [6]. Karar agaglar1 yiiksek
miktarda veri iceren siniflandirma islemlerinde
dogruluk orani diger yontemlere gore daha yiiksek
oldugundan FPGA tabanli hizli programlanabilir
entegrelerle  kullanilabilmektedir [7]. En yakin
komsuluk yontemi ve SVM (Destek Vektor Makineleri)
de literatiirde sikga kullamlan diger siniflandirma
yontemleri arasindadir [8,12].Calismada kural tabanli
yontemler diye isimlendirilen karar agaglari-gini
algoritmasi, kNN siniflandirma methodu ve SVM
basarim oranlari kiyas edilmistir.

Caligmada kullanilan troid hastaligina ait veriler UCI
Machine Learning isimli veri tabani internet sitesinden
indirilmis ve kullamlmis [9]. lgili troid verisinde 215
ornek ve 5 nitelik vardir ve 3 sinifa aittir [8]. Kullanilan
troid verileri dnceki akademik caligmalarda sikg¢a yer
bulmus olup elde edilen siiflandirma basar1 diizeyleri
%79-%99 arasinda olup, kullanilan siniflandirma
algoritmast genel olarak YSA olarak goriilmektedir
[11,12]. Karar Agaglari siniflandirma yontemi de ilgili
calismada yer bulmus,5-6 diigiimde basari oranlar
%90’tizerinde ¢iktig1 gozlenmistir [13].Ayn1 veri seti ile
yapilan akademik ¢aligmalar kisaca Tablo 4’de
Ozetlenmistir.

1. METHOD ve VERI
A. Veri Tanimi

Bu g¢alismada kullanilan ilgili veri  kiimesi UCI
Machine Learning internet sitesinden indirilmis olup
Troid verileri ile ilgili bilgiler sunlardir [10].

Ilgili veri kiimesi 215 6rnekten olusmakta ve 3 siniftan
olusmaktadir. Caligmada 215 veri kiimesinin %70 i
egitim i¢in %30’u test icin kullanilmigtir. Caligmada
%30’luk veri kiimesi igin siiflandirma basarist karar
agaclari-gini  algoritmast ve kNN kullanilarak
hesaplanmis ve ROC analizi yapilmistir.

Ilgili veri kiimesinin tanimu ve 6zellikleri su sekilde
tanimlanmigtir:
1.0zellik Tanimi

Ozellik Numaralar:

1: Siuf Ozellikleri (1 : normal, 2 : hyper, 3 :
hypo)

2: T3-resin alma test. (Yiizdelik Oran)

3: Total Serum thyroxin miktari, isotopic
mesafe yontemi ile 6lgiilen miktar

4: Total serum triiodothyronine ,
radioimmuno tahlili yontemi ile 6lgiilen miktar

5: Basal thyroid-uyarici hormonu (TSH)
radioimmuno tahlili yontemi ile 6lgiilen miktar
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6: TSH degerinin Maximum mutlak farki.
2. Her sinifa ait drnek sayisi

Smif 1: {normal} 150

Siif 2: {hyper} 35

Sinif 3: {hypo} 30

Calismada egitim ve test veri sayilari su sekilde
diizenlenmistir:

Egitim Veri Kiimesi Sayilart:

Sinif 1: {normal} 105

Sinif 2: {hyper} 25

Sinif 3: {hypo} 21

Test Veri Kiimesi Sayilari:

Sinif 1: {normal} 45

Simif 2: {hyper} 10

Simif 3: {hypo} 9

B. Karar Agaclari - Gini Algoritmast

Veri madenciliginin siniflandirma ile ilgili konular
arasinda yer alir. Yontem 1984’te Breiman tarafindan
ortaya konulmustur. Her bir karar diiglimiinden itibaren
agacin iki dala ayrilmasi ilkesine dayanir. Bir diigiimde
secme iglemi yapildiginda, diigiimlerden sadece iki dal
ayrilabilir. CART algoritmasinda, bir diigiimde belli bir
kriter uygulanarak boliinme islemi gergeklestirilir.
Oncelikle tiim niteliklerin var oldugu degerler goz
Oniine alinir ve tiim eslesmelerden sonra ikili béliinme
elde edilir [1].

Karar Agaci yonteminde Gini Algoritmasi disinda
kullanilan  yontemlerden digerleri 1D3 ve C4.5
algoritmalaridir [4].Gini algoritmasi nitelik degerlerinin
sol ve sag olmak iizere iki boliime ayrilmasi temeline
dayanmaktadir.

Gini algoritmasinin adimlari su sekildedir:

a) llgili nitelik degerleri ikili olarak gruplamr. Bu
sekilde elde edilen sol ve sag ayrilmalara karsilik gelen
siif degerleri gruplandirilir.

b) Tlgili her nitelikle ilgili sol ve sag kisimdaki
béliinmeler i¢in Ginisy Ve Ginig,s degerleri hesaplanr.

Ginig=1-3 (—2-) (1)

|Tsol|

. Ri
Gini=1-Ei (o) )
Bu ifadede yer alan kavramlar sunlardir:
k Verideki toplam smif sayisi
T Bir diigiimdeki 6rneklerin sayisi
[Tsol| Sol kisimdaki drneklerin sayisi
[Tsag| Sag kisimdaki 6rneklerin sayisi
Li Sol kisimda i.gruplarin 6rneklerin sayisi
Ri Sag kisimda i.gruplarin 6rneklerin sayisi

¢) Ilgili biitiin j niteligi i¢in, n egitim kiimesindeki satir
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say1st olmak lizere asagidaki bagintinin ifadesi su
sekilde hesaplanir:

Gini;=1/n ([Tsoll. Giniso+Tsag|.Giniss))  (3)

d) Ilgili j niteligi i¢in hesaplanan Gini; degerleri
arasindan en kiiciik olani secilir boylece boliinme bu
nitelik iizerinden gerceklestirilir.

e) Bastaki (a) adimina doniilerek islemlere devam edilir

[3].

C. En Yakin Komsuluk Algoritmasi- KNN

Bu methotta yeni durum daha 6ncesinde siiflandirilmig
benzer, en yakin komsulugundaki k tane olaya bakilarak
smiflandirilir. k tane en yakin komsulukdaki olaylarin
mevcut oldugu siniflar sayilir ve yeni durum sayisi fazla
olan sinifa atanir. Bu methotta oncelikle nitelikler
arasindaki mesafeyi Olgmek igin bir Slgme yontemi
olusturulur. Olaylar arasindaki uzakliklar
hesaplandiktan sonra, yeni olaylarin siniflandirilmasi
icin mevcut simiflandirilmis olan durumlar temel olarak
alimir. Kayitlar, bir veri uzaymdaki noktalar olarak
diistintiliirse, birbirine yakin olan kayitlar, birbirinin
yakiminda (yakin komsusu) olur. k en yakin
komsulugunda mantiksal diisiince “komsunun yaptigi
gibi yap” tir [3]. Sekil 1’de gosterildigi tizere yeni
verinin hangi sinifa ait oldugu o verinin en yakin k tane
komsulugunun uzakligina bakilarak ve ilgili k komsuluk
icerisindeki en fazla sinifi olan sinifa dahil edilerek
gergeklenmektedir.

r'y
pemTmnne —— SINIF B
o
){1 H :: .
."I.'.
@
Xg

Sekil 1: KNN yontemi ve siniflandirma mantig

D. SVM - Destek Vektor Makinesi

iki simifi birbirinden ayirmak igin kullanilan en basit ve
temel yontem iki sinifi lineer bir dogru ile ayirmaktir.
SVM diye isimlendirilen Destek Vektor Makineleri,
Hyperplane isimli iki simifi ayiran lineer bir dogru ve bu
dogrularn  her iki yaninda destek vektorlerinin
arasindaki mesafeyi maksimum yapacak lineer veya
non-lineer dogrular ile smiflandirma  islemini
gerceklestirmektedir [12].
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X:p

Support ygctors

margiﬁ £t

Sekil 2: Destek Vektor Makinesi ve Hyperplane

III. SONUCLAR

Calismada karar agaci, KNN ve SVM yontemi Troid
hastaligina ait verilerin islenmesi sonucu ortaya ¢ikan
sonuglar tablolarda gosterilmistir. Calismada  karar
agaci ile ilgili sonuglar 2 diigiim noktasinda elde edilmis
olup bagart oranlari ROC analizi yapilarak tesbit
edilmistir.

Tablo 1 : Karar Agaci 1. diigiim i¢in egitim kiimesi sonuglar1 Kural 1

Sinf 1 L - . I |
Sinf 2 0 5 00 ¥ 3§ w ¥ 0 ¥ 0
Sinf 3 0 o o 9 oy oy 9y 3 n
Ginindex | 04356 | 04500003720 | 04706 03994 | 04830 | 03331 0095003821 [049%

Gin index Sonf 04435 04151 04360 03015 04109

=N

s fag ol fsag ol [sa [MinvelkDigim fso  [sag [toplam

it | ek | e[ Juoek] [

1Kural {4 itelikicin ortalamast 3 dn altinda kalan verller 1ve 2. sinfa ait 3t istinde kalan verler 3.simifa it iyeblirz.

Tablo 2: Karar Agaci 2.digiim igin egitim kiimesi sonuglart ve Kural

Sinif 1

Sinif 2 0) 5 0 5 3 i 3 1 5 0

Sinif 3

Giniinde| 04555 | 01276 0104991 [0.0868 (04512 | 04501 | 0.2268 | 0.4504 0

Gini inde) 02714 0.1843 (.2662 02921 0.259
ol  [saf  [MinvelkinciDigimisol  [sf  [sol g [sol [ [toplam
el | oaitelic [ [l el Gaiel

2Kural |2 nitelikicin ortalamas! 11 Gn altinda kalan veriler 1. simifa ait 11'in istiinde kalan veriler 2.sinfa ait diyebiliriz.

Tablo 3: Karar Agaci Siniflandirma Basarisi ve ROC analizi sonuglart

Duyarlhilik = DP / (DP + YN)

Ozgiilliik = DN / (DN + YP)

Dogruluk =(DP+DN) / (DP+YP+YN+DN)
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Goriildiigi gibi Karar Agag yapisi egitim kiimesi analizi
yapilarak olusturulmus kurallar belirlenmis ve Tablo-1
ve Tablo-2’de gosterilmistir. Simiflandirma  basarist
sonuclar1 ise test verisi kullanilarak elde edilmis ve
Tablo-3’de gosterilmistir. kNN, SVM ve karar agaci
yapist basart oran1 kiyaslamalar1 onceki ¢aligmalar ve
ilgili calismamiz Tablo-4’de gosterilmistir.

Tablo 4: Onceki Troid Verileri ile Tlgili Caligmalar ve Tlgili

Calismamiz
Caligmalar Method Bagar1 Oran1
Ozyilmaz and Yildirim | MLP ile BP (3xFC) 86.33
{2002} [1] MLP ile FBP 89.80
(3xFC)
Pasi {2004} [14] MLP ile BP 96.24
Polatetal. {2007} | AIRS (10xFC) 81.00
[15] AIRS ile fuzzy 85.00
(10xFC)
Temurtas {2009} [16] | MLNN ile LM 92.96
(3xFC) 94.43
PNN (3xFC) 89.79
LVQ (3xFC)
Kodaz et al. {2009} AIRS (10xFC) 94.82
[17] IG-AIRS (10xFC) 95.90
Dogantekin et al. ADSTG (10xFC) 93.77
{2010} [18]
Liu et al. {2011} [19] | FKNN (10xFC) 98.82
Chen et al. {2012} FS-PSO-SVM 97.49

[20] (10xFC)

Li et al. {2012} [21] Extreme learning 97.73
(10xFC)
Yurtay N.ve Ark Karar Agaci-Gini 94.5
{2012} [13] (3XFC)
Makas ve Yumusak LVQ (3xFC) 98.14
{2013} [11] PNN (3xFC) 99.07
GRNN (3xFC) 99.07
Saiti ve Arkadaslari GA-PNN 100
{2015} [12] GA-SVM 100
Bizim Calismamiz Karar Agaci-Gini-2 84
{2016} Diigiim (%70-%30)
kNN (%70-%30) 90.6
SVM (%70-%30) 98.77

Tablo 4’de goriildiigi iizere ilgili ¢aligmalar arasinda
bizim g¢alisjmamizdan daha iyi sonuglar bulunmakla
beraber, klasik %70 egitim-%30 test dogrulugu
acisindan SVM ydnteminin ve aymi zamanda Karar
Agact yonteminde 2 diigimde %84 basari oraninin
diger ¢alismalar igerisinde en iyi sonucu verdigi
gOriilmistiir.

IV. SONUC ve TARTISMA

Ilgili ¢alismada veri madenciligi yontemlerinden Karar
Agaci1-Gini  Algoritmasi, kNN algoritmast ve SVM
metodu Troid Hastaligi verilerinin siniflandirmasinda
kullanilmis ve her li¢ yontem ile de basarili sonuglar
elde edilmistir. KNN siniflandirma yontemi ve SVM ile
elde edilen sonuglar her ne kadar yiiksek de olsa Karar
Agaclar1 kural tabanli sistemler oldugundan pratik
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anlamda cihaz gelistirmede daha kolay uygulama alani
bulabilmesi yoniiyle her ii¢ siniflandirma ydntemi
arasinda basart orani-uygulanabilirlik acisindan bir
trade-off soz konusudur. Bu agidan biyomedikal cihaz
gelistirme ve teshis yOntemleri agisindan 6nemli bir
caligma yontemi oldugu diisiiniilmektedir. lgili
calismamizda ayni veri setinin capraz dogrulama
mantif1 icinde ayni yontemlerle daha iyi bir sonug
verecegi ve ayrica bulunan sonuglarin Troid hastaligini
teshis-siniflandirma amaciyla 6zellikle SVM ve Karar
Agact (2 digiim) yontemlerinin klasik egitim-test veri
seti mantig1 iginde literatiirdeki diger yontemlerden
daha iyi sonu¢ verdigi goriilmiistiir.
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Insan Adim Kaynakli Zemin Titresimlerinin Destek
Vektor Makineleri Ile Smiflandirilmasi
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Ankara Tiirkiye
a.yurttadur@gmail.com

Ozet—insanlar bir bolgede hareket ettikce, hareketin
gerceklestigi zemin iizerinde periyodik darbeler olusmaktadir.
Bu darbeler zeminde diizensizliklerin olusmasina sebep olur ve
bu diizensizlikler, darbe kaynagindan sismik dalgalar seklinde
yayllir. Bu ¢aliyjmada insan hedeflerin tespiti amaciyla, adim
sonucu olusan sismik sinyaller incelenmistir. Sismik sinyallerin
olciilebilmesi icin sismik ivmeolcerin kullanildigi bir deney
altyapis1 kurulmus ve farkh ol¢ciim senaryolarinda deneyler
gerceklestirilmistir. Elde edilen test sonuclarinin; zaman tamim
bolgesi verileri, crest faktorii ve kurtosis degerleri kullamlarak
ozellik matrisleri olusturulmustur. Hedefin var olup olmadid:
durumlar iki gruba ayrilmistir. Hedefin var olup olmadiginin
simiflandirilmas1  i¢in  vektéor makinesi (DVM) modelleri
gelistirilmistir. Gelistirilen modeller ile %85 iizeri dogruluk ile
siniflandirma yapilabildigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler—Sismik sinyaller, zemin titresimleri,
titresim analizi, simiflandirma, destek vector makineleri

Abstract— People moving in a region; generate consecutive
impacts on the ground. Some irregularities occur on the ground
due to those impact and they spread as seismic waves from the
source. In this study, seismic signals, which are generated by
footsteps of people, are examined. A test set-up is established for
measuring seismic signals equipped with seismic accelerometers
and experiments are performed according to different
measurement scenarios. Time domain variables, crest factor,
kurtosis values are examined. Feature matrices are generated
with using analysis data. Detection and no-detection case are
divided two groups and support vector machine (SVM) classifiers
are modeled with using feature matrices. The results show that,
the overall classification accuracy reach over %85 with using
SVM models.

Key Words—Seismic signals, ground vibrations, vibration
analysis, classification, support vector machines

I. Giris

Bir hedefin hareketi sonucu olusan sismik dalgalar
Olglimlerin yapildigi zeminin Ozelliklerine bagli olarak
degisiklikler gostermektedir. Bu da analiz asamasinda bir takim
zorluklara sebep olmaktadir. Bu sebeple sismik dalgalarin
Olciilmesi ve analizi ile insan tespitinin yapilabilmesi i¢in bu
dalgalarin yayilimi hakkinda bilgiler edinilmelidir. Hareket
halindeki insanlar zemin {izerinde birbirlerini takip eden
darbeler seklinde zorlamalar olustururlar. Darbeler sonucu
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zeminde olusan diizensizlikler, darbe kaynagindan sismik
dalgalar seklinde yayilirlar.. Bu dalgalarin %70’ Rayleigh
dalgalar olarak, geri kalan kismi ise govde ve Love dalgalari
olarak yayilmaktadir [1]. Bu sebeple volkanik arastirmalarda
oldugu gibi insan adimi kaynakli zemin titresimlerinin
analizinde de bu dalgalara 6nem verilmelidir [2].

Insan adimn sonucunda bir bdglede olusan zemin
titresimlerinin analiz edilmesi ve bu analiz sonucunda hedef
tespiti ¢alismalarina 1990’11 yillarin sonunda baslanmis ve
2000’1 yillarda sensor ve bilgisayar teknolojisinde yasanan
gelismelere bagli oalrak bu caligmalarin  sayist  giderek
artmigtir.  [3,4]. Zemin titresimleri ile hedef tespitinin
gerceklestirilmesi icin bu sismik sinyallerin zaman tanim
bolgesinde, frekans tanim bolgesinde ve zaman-frekans tanim
bolgesinde analiz edilmesi gerekmektedir.

Insan adim sonucu olusan titresim sinyallerini diger
titresim kaynaklarindan ayirt etmek igin kullanilan temel
yontemlerden birisi, istatiksel ¢oziimleme tekniklerinden
olusan zaman tanim bélgesi analizleridir. Insan adimlari
zemindeki diger kaynaklardan farkli bir karakteristige sahiptir.
Hareket halindeki insanin olusturdugu darbeler belirli
periyotlarda tekrar eder. Bu darbeler sonucunda olusan titresim
sinyalleri, sensorler tarafindan elde edilen sinyalin yapisini ve
genliklerini degistirir. Bu verilerin zaman tanim bdlgesinde
belirli periyotlarda analiz edilmesi, insan adiminin tasit ve
gevresel  giiriiltii  kaynaklarindan  ayirt  edilebilmesini
saglamaktadir. Arastirmacilar tarafindan yaygin olarak
kullanilan istatistiksel crest faktorii ve kurtosis degleridir [4,5].
Insan adimi sonucunda olusan titresimlerin  gevresel
giirliltiilerden farkli karakteristige sahip olmasi ve periyodik
olarak tekrar etmesine bagli olarak bu degerler, zeminde olusan
sinyalin insan adimi sonucunda olusup olugsmadigina dair fikir
verebilmektedir. Ancak, periyodik olarak olusan giiriiltiilerin
analizleri  etkiledigi  gorilmistir [6,7]. Bu  sebeple
aragtirmacilar, farkli analiz yontemleri kullanarak hedef tespit
mesafesini artirmay1 amaglamiglardir.

Bilgisayar teknolojilerindeki hizli gelisim hedef tespiti
yapan sistemlerin uzman bir operatér olmaksizin ¢aligmasi i¢in
gerceklesen  calismalarin = 6niini agmustir.  Ozellikle
smiflandirma metodu ile ilgili algoritmalarm 90’11 yillarin
sonuna dogru gelismesi ile bu algoritmalarin zemin titresimleri
ile hedef tespitinde kullanilmasma olanak saglamistir. Bir
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baska deyisle konu ile ilgili son zamanlarda gerceklestirilen
caligmalar sadece tespit mesafesinin artirilmasi {izerine degil,
ayni1 zamanda otonom bir sekilde hedef tespiti yapabilen yapay
zeka tabanlt sistemlerin gelistirilmesi iizerine
gerceklestirilmektedir. Ayrica bu sistemler ile hem analiz
yontemlerinin verimliligi test edilebilmekte hem farkli tip
sensorlerin kullanmilabilirlikleri rahatlikla kiyaslanabilmektedir
[8,9].

Bu c¢alismada bir insan hedefin tespit edilmesi ve
siniflandirilmasi  amaciyla, adim sonucu olusan titresim
sinyalleri incelenmistir. Bir 6lgme ve veri toplama diizenegi
kurularak yiiriime ve kosma durumlarini kapsayan farkli
senaryolarda testler gergeklestirilmis ve titresim verileri sismik
ivmedlger ile toplanmustir. Test sonuglari bilgisayar ortamina
aktarilmisttr  ve  zaman  tamim  bolgesi  analizleri
gerceklestirilmistir. Elde edilen analiz sonuglari ile bir dzellik
matrisi olusturulmus. Bu O6zellik matrisi kullanilarak hedef
tespitinin otonom bir sekilde tespit edebilecek destek vektor
makinesi (DVM) modeli gelistirilmistir.

Il. DENEYSEL CALISMA

Bu calismada, insanin yiiriimesiyle ortaya g¢ikan sismik
dalgalar sonucu elde edilen titresim sinyalleri ile agik alanda
hedef tespitinin  gerceklestirilmesi  ve  smufilandiriimast
iizerinde duruldugundan deneysel c¢alismalar i¢in acgik arazi
kullanilmistir. DVM’nin egitilmesi ve test edilmesi igin bir
Ozellik matrisinin olusturulmasi amactyla farkli 6lglim
senaryolari olugturulmustur. Bu senaryolara gore normal ve
kosu yiriiylis modlarinda, farklt hedeflerden (farkli
agirliklardaki insan hedefler), 6l¢timler alinmigtir. Ayrica ayni
anda iki ve g farkli hedefin birbiri ardina yiiriiyiis senaryosu
da olusturulmus ve sinyal verilerinin tek hedefin varhiginda
olusan degerlerinden ne kadar farkli olduklart gozlemlenmeye
calisilmustir. Boylelikle DVM tabanli siniflandiricinin farkli tip
hedeflerin, farkli yiiriiylis modlart durumu igin egitilmesi
planlanmistir.

Sismik dalga verilerinin toplanmasi ve analizinde
kullanilan 6lgme veri toplama sistemi Sekil 1°de verilmistir.
Olgiim sistemi sismik dalgalar1 tespit ederek bunlar1 elektrik
sinyaline ¢evirmesi i¢in kullamilan bir adet PCB 393B12
piezoelektrik ivmedlger, ivmedlgeri zemine sabitlemek igin
kullanilan kazik, PCB 480B21 model sinyal kosullandir1 ve
USB baglantili veri toplama kartindan olusmaktadir.
fvmedlgerlerin kazigin {izerine tam olarak oturabilmesi ve
minimum toleransla dik sekilde oturtabilmesi igin kaziklarin
iist tarafi diiz olarak imal ettirilmis ve yiizeyi islenmistir.
fvmedlceri kaziga sabitlemek icin kaziklar iizerinde vida
delikleri ac¢ilmis ve sensorler vida ile kazik {izerine
sabitlenmistir. Kazik toprak zemine tam dik olarak
saplanmistir. Boylelikle, dikey titresimlere sebep olan sismik
dalgalarin hatasiz olarak elde edilmesi saglanmistir. Ayrica
testler sirasinda sensor konumunda bir degisikligin olmamasi
saglanmigtir. Sismik veriler LabVIEW 2012 Development
Suit ortaminda gelistirilen genel amagli veri toplama yazilimi
ile bir bilgisayarda toplanmustir. Olugturulan bu veri toplama
yaziliminda, sensorlerden gelen sinyallerin zaman-genlik
verilerini anlik olarak gosterebilen bir ara yiiz de
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bulunmaktadir. Boylelikle testler esnasinda ortaya g¢ikabilecek
aksakliklara (sensor kaziklarinin yerinden oynamasi vb.)
miidahale edilmesi diisiiniilmiistiir. Ol¢iim drnekleme frekansi
0-1000 Hz araligindaki frekanslarin incelenmesi igin Nyquist
frekans1 da Ozetilerek 1,5 asir1 ornekleme ile 3000 Hz olarak
ayarlanmigtir.  Bilgisayar ortamina kaydedilen veriler,
MATLAB yazilimi kullanilarak, zaman tamim bdlgesi analiz
yontemlerinden karalerin ortalamasinin  karakoki, crest
faktorii ve kurtosis analizleri ile adim titresimlerinin
karakteristik ozellikleri c¢ikartilmis ve DVM’nin egitimi ve
testleri i¢in uygun 6zellik matrisleri olusturulmustur.

Sekil 2. (a) Kazik (b) Kazigin topraga saplanmasi (c) Kazik iizerine
ivmedlgerin baglanmasi
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I1l. ANALIZ VE UYGULAMA

Farkli senaryolarda gerceklestirilen testlerde, sismik
ivmedlger ile elde edilen sismik sinyaller MATLAB yardimiyla
zaman analiz teknikleri kullanilarak incelenmistir. Her bir
teknik uygulamasi ile elde edilen sonuglar karsilastirilmis ve bu
tekniklerin insan hedeflerin tespitinde birbirlerine karsi
avantajlari ve dezavantajlart belirlenmistir. Elde edilen
sonuglara bagli olarak DVM tabanli siniflandiricinin egitim ve
test edilmesi igin etkin analiz metotlariyla ozellik matrisleri
olusturulmustur.

Olgiim senaryolarina gére toplanan tiim veriler zaman
tanim bolgesi analizlerine tabi tutulmuslardir. Bu amagla test
verilerinin Karelerin ortalamasimin  karekokii (KOK), crest
faktorii ve kurtosis degerlerindeki degisimleri ayr1 ayri
incelenmistir.

Insan adimi sonucunda olusan sismik sinyallerin zaman
tanim bolgesi analizleri gergeklestirilmek istendiginde test
verilerinin 6l¢limii yapildig: siirenin tamami {izerinden KOK,
crest faktorii ve kurtosis degerlerinin bulunmasi ve
yorumlanmasi bir anlam tasimamaktadir. Bu sebeple her bir
test sonucu elde edilen sismik veriler, insan adiminin
frekansinin  2-4 Hz araliginda oldugu g6z Oniinde
bulundurularak, 0,1 s zaman periyotlarina ayrilarak analiz
edilmigtir [10]. Zaman periyodunun diisiik tutulmasiyla hedef
tarafindan atilan her adimin tespit edilmesi planlanmistir. Her
bir pencere igerisine diigen verilerin KOK, crest faktorii ve
kurtosis degerleri hesaplanmis ve bu degerler yorumlanmistir.
Omek uygulama igin sensérden yiiriiyerek uzaklasan bir
hedefin olusturdugu sinyallerin .elde edildigi test datasi
incelenmigtir. Sekil 3’de elde edilen ham titresim verileri
goriilmektedir. Burada genlik zirve degerlerindeki ani
yiikselmerin, sensorden uzaklasan hedef kaynakli oldugu
soylenebilir. Hedef sensdrden uzaklastik¢a genlik degerlerinin
azaldig: dikkat ¢ekmektedir.
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Sekil 3. Sensorden uzaklasan hedef ham titresim verileri
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Genlik (m/s?)

A. Karelerin Ortalamasinin Karekoki(KOK) Analizi

Diizensiz titresimlerin analizinde yaygin olarak kullanilan
yontemlerden biri olan KOK degerleri 6rnek uygulama igin
cikartilmigtir. Sekil 4.de  6rnek uygulama ham verilerinin
KOK degerleri goriilebilmektedir. KOK  degerlerinin
degisimleri dikkate alindiginda ham veri incelendiginde hedef
adimlart 5. saniyeye net olarak kadar tespit edilebilirken, 0,1 s
zaman adimlarindaki KOK degerleri incelendiginde hedef
adimlar1 15. saniyeye kadar tespit edilebilmektedir. Hedef
merkezden uzaklastikca KOK degerlerinin azalmasi sebebiyle
hedef tespiti de zorlagmaktadir.

B. Crest Faktorii Analizi

Titresim analizinde, verilerin crest faktoriiniin incelenmesi
zaman sinyali icerisindeki darbe icerigi hakkinda bilgi
verecektir. Daha 6ncede bahsedildigi gibi zezminde yiiriiyen
bir insan zeminde belirli periyotlarda darbeler olusturmaktadir.
Bu bilgi g6z oniine alindiginda, crest faktorii degerinin belirli
zaman araliklarinda incelenmesi hizli ve basit bir ¢6ziimleme
teknigi olarak goriilebilir [10].

Genlik biiyiiklikkleri hakkinda bilgi edinmenin yaninda
darbe igerigi hakkinda da veri elde edilmesi igin verilerin crest
faktorii degerleri daha KOK analizinde oldugu gibi 0,1 s
periyotlarda crest faktorii degerleri hesaplanmistir. Sekil 5.’de
ornek uygulama verilerinin belirlenen periyotlardaki crest
faktorii degerleri goriilmektedir. Edilen titresim verilerinin
crest faktorl degerleri beklenildigi gibi azalirken, Bu degerler
gdz oOniine alindiginda sensérden uzaklasan hedef ile 16
saniyeye kadar belirgin bir sekilde tespit edilebilmistir. Bu
saniyeden sonra degler 3 altinda seyretmistir. Bu grafiklerde
dikkat ¢eken bir diger unsur ise, hedef mesafesi-genlik arasi
iliskinin crest faktorii analizinde zirve-zirve genlik ve KOK
analizlerine gore daha belirgin olmasidir. Bunun temel sebebi
ise crest faktoriiniin darbe igerigine karst daha hassas
olmasidir.
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Sekil 4. Test verisi genliklerinin KOK degerleri
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Sekil 5. Test verisi genliklerinin Crest faktorii degerleri

C. Kurtosis Analizi

Kurtosis, bir veri grubunun, ortalama deger etrafindaki
dagilimini gozlemek amaciyla kullanilan istatiksel bir 6l¢iidiir.
Yani crest faktor gibi, sinyalin darbe icerigini tespit etmekte
kullanilir. Bir zeminde olusan darbeler, sismik sinyaller
olusturdugundan, adim tespiti kurtosis degerlerinin incelenmesi
ile daha rahat bir sekilde yapilabilmektedir [4,10].

Cevresel giiriiltiiniin kurtosis degeri 5’den kiiclik olarak
bulunmugtur. Bu durum dikkate alinarak Sekil 6.
incelendiginde, hedefin attig1 adimlar crest faktorii analizinde
oldugu gibi 16. saniyeye kadar tespit edilebilmektedir. Bu
bilgiler gbz oniine alindiginda DVM egitimi i¢in olusturulacak
0zellik matrisinde kurtosis degerleri 3 ve iizeri olan 6zellikler
pozitif yani hedef var olarak smiflandirilacaktir.
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Sekil 6. Test verisi genliklerinin kurtosis degerleri
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D. Ozellik Matrisi ve DVM Modelinin Olusturulmas:

Bu c¢alismada DVM’nin egitiminde ve testlerinde
kullanilmak tizere, gergeklestirilen analizler dikkate alinarak
bir 6zellik matrisi olusturulmustur. Titresim verisi analizleri
dikkate alindiginda KOK verilerinin daha kisa mesafeler icin
tespit gergeklestirmesi sebebiyle 6zellik matrisleri crest faktorii
ve kurtosis degerlerinden olusturulmugtur. Pozitif sinif hedefin
adim att1f1 andaki degerler olarak degerlendirilirken, negatif
smif olarak adimin tespit edilemedigi degerler olarak
belirlenmistir.

Destek vektor makinelerinin en basit uygulama yontemi
dogrusal olarak ayrilabilen verilerin siniflandirilmasi icin
kullanilan modeldir. Ancak m boyutlu x girigleri eger lineer
olarak ayrilamiyorsa dogrusal olmayan bir DVM modelinin
kurulmasi gerekmektedir [11,12]. Zemin titresimleri ile elde
edilen sismik sinyallerin birbirine ¢ok yakin olmasi ve veri
sayisinin  yitksek olmast sebebiyle bu tip sinyallerden
olusturulabilecek x girisleri dogrusal olarak ayrilamamaktadir.
Bu calismada zemin titresimleri ile insan hedeflerin tespit
edilmesi amactyla dogrusal olmayan RBF kernel fonksiyonu
kullanilarak bir DVM modeli gelistirilmistir.

Simiflandirma tasariminda elde edilen O6zellik matrisleri,
egitim ve test kiimesi gruba ayrilir. Egitim verileri ile
gerceklestirilen egitim sonucunda bir model kurulur ve test
kiimeleri ile bu modelin performansi degerlendirilir. Bu
calismada egitim ve test verilerinin se¢ciminde n katli capraz
gegerlilik yontemi kullanilmistir. Bu yontem ile tiim 6zellik
matrisinin tim verileri 13 esit gruba ayrilmig ve bu gruplardan
rastgele segilen bir tanesi test grubu olarak geri kalani ise
modelin egitilmesinde kullanilmis ve bu durum 13 kez tekrar
edilmistir.

DVM modelinin kurulmasi igin literatiirde yaygin bir
sekilde kullanilan RBF (Radial basis function) kernel
se¢ilmigtir (11-14). Kernel fonksiyonuna karar verilmesiyle
birlikte MATLAB ortaminda DVM modelinin olusturulmasi
i¢in bir algoritma olusturulmustur (Sekil 8.). DVM modelinin
egitimini hizlandirmak i¢in 1998 yilinda Platt tarafindan
gelistirilen SMO  (Sequential Minimal  Optimization)
algoritmasi kullanilmistir. Veri boyutlarinin ¢ok yiiksek olmast
ve smif sayisinin birbirlerine oraninin yiiksek olmast DVM
performansini 6nemli Olgiide etkilemistir. Bu sebeple tespit
mesafesinin  diisiik oldugu test verilerinden elde edilen
ozellikler egitim ve testte kullanilacak ikinci bir 6zellik matrisi
olusturulmustur.

CF K Suf (-1/+1)

Sekil 7. DVM egitiminde kullanilan 6zellik matrisi
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Zemin
Titregimi
Verileri

Ozellik
Cikarimi

!

Ozellik Matrisinin
Olusturulmasi

Gruplarin
Sinflandinimasi

N Katli Capraz
Gegerlilik

Egitim Verisi Test Verisi

DVM
Modelinin
Olusturulmasi

Optimum
Parametreler lle
Karar
Fonksiyonun
Bulunmasi

Siniflandirici Hata
Orani

Sekil 7. DVM test ve egitim algoritmasi akis diyagrami

IV. BULGULAR VE TARTISMA

Zemin titresimleri ile hedef tespiti siniflandiric
performansinin en 6nemli kistast en az hata orani ile ¢alisan
siniflandirict modelinin bulunmasidir. Bir dnceki boliimde de
aciklandigr gibi bu c¢aligma kapsaminda 13 katli capraz
gegcerlilik kullanilarak farkli DVM modelleri her iki sensor
icinde elde edilmistir. Bu islem en az hata oranlar1 siniflandirici
modeli bulunana kadar tekrarlanmustir.

Tim  test  verileri  kullanilarak  hedef  tespit
siiflandirmasinin yapilabilmesi igin tim analiz datalarindan
olugan ozellik matrisi gergeklestirilen egitim ve test
sonuglarinda hata oranlar1 %0-4 arasinda ¢ikmustir. Bu istenilen
optimum sonu¢ olmasina ragmen test asamasinda pozitif
gruplarin  smiflandirilmadigr  goriilmiistiir. Bu  problemin
asilmas1 amaciyla Ozellik matrisi, uzun mesafelerde hedef
tespitinin  gergeklestirilebildigi  test verileri ile tekrar
olusturulmustur. Béoylelikle smiflandiricinin fazla  negatif
sinifla egitilmesi Onlenmeye g¢aligilmis ve 6zellik matrisi siif
oranlar1 diisliriilmiistiir. Tiim veri {lizerinden olusturulan ve
negatif verilerin ayiklandig1 6zellik matrisleri ile egitilen DVM
modellerinin hata oranlar1 Tablo 1.’de goriilmektedir.
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Tablo 1. DVM modeli sonuglart

Matris Tespit  Dogru Dogru Yanhs Yanhs
Hata Pozitif Negatif Pozitif Negatif
Oram
%
Matris-1 0 840 7927 0 0
Matris-2 12,62 434 5738 110 434
V. SONUCLAR

Bu calismada bir bolgede yaya olarak hareket eden insanin

adimlarinin ~ zeminde  olusturdugu  sismik  sinyaller
incelenmistir. Analiz sonuglar1 dikkate alindiginda crest
faktorii, kurtosis analiz yontemleri ile KOK degerleri

analizlerine gore hedef tespit etkinligini arttirilabildigi
goriilmiistir. Bu analiz verilerinden, hedefin var olup
olmadigin1 siniflandiracak DVM modelinin egitim ve testleri
i¢in bir 6zellik matrisi olusturulmus ve sonuglari irdelenmistir.

DVM modeli gelistirilmesi esnasinda ¢ikan sonuglar
dikkate alindiginda, negatif smifli &zelliklerin daha fazla
olmasi hata oranmin yiiksek ¢ikmasina sebep olmustur. Bu
sonu¢ Ozellik matrislerinin olusturulmasi asamasinda hedef
tespit mesafesinin yliksek oldugu test verilerinin kullanilmasi
gerektigini gostermistir.

Crest faktorii ve kurtosis degerlerinden olusan &zellik
matrisi ile gergeklestirilen smiflandirici, literatiirde benzer
ozelliklerle tasarlanan DVM tabanli siniflandiricilarla yaklagik
ayni hata oran1 (%14-16) ile caligmustir [15].
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Ivme-hacim iliskisinin YSA ile tespiti
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Abstract— In this study, a measuring system is developed to
measure FEV1 (Forced Expirasyon Volum) parameter that used in
the diagnosis of COPD. The accelerations that based of physical
movement on the diaphragm during respiratory are recorded on a
SD card by using MEMS-based semiconductor accelerometer.
Measurements are performed simultaneously with both the medical
device (spirometer) and our device. Thus, a relationship is
established between the actual acceleration and the actual volume
value. The resulting data are analyzed and compared with two
method as statistically (88%) and ANN (95%). Thus, the reliability of
the measurement system being tested at the same time literature has
gained an important work on this issue.

Index Terms— Accelerometer sensor, the diaphragm movements,
breathing, ANN.

Ozet—Bu ¢alismada, Kronik Obstriiktif Akciger Hastahig
(KOAH) min tamisinda olduk¢a sik kullanilan Forced Expirasyon
Volum (FEV1) parametresini 6l¢en bir sistem gelistirilmistir. MEMS
tabanl yari iletken ivme algilayict kullanarak diyafram iizerinden
soluma swrasinda meydana gelen fiziksel hareketlerden kaynakl
ivmelenme degerleri bir SD karta kaydedilmistir. Olgiimler,
Spirometre cihazi ile es zamanli gerceklestirilmistir. Boylelikle
gercek ivme degerleri ve ger¢ek hacim degerleri arasinda bir iliski
kurulmustur. Elde edilen veriler hem istatistiksel olarak (%88) hem
de YSA ile (%95) analiz edilmistir. Boylece 6lgiim sisteminin
giivenirligi test edilirken ayni zamanda literature bu konuda énemli
bir ¢calisma kazandirilmigtir.

Anahtar Kelimeler—/vmesicer, diyafram hareketleri, soluma,
YSA.

I. GIRIS

KOAH; astim, bronsit gibi solunumsal hastaliklar tiim
diinyada olduk¢a yaygin goriilebilen hastaliklardandir.
Solunumun tikanmasi ile alakali olan bu hastalig1 incelemeden
evvel, solunum sisteminin temel mekanik bilesenlerini tanimak
gerekir.

Bilindigi iizere canlilar nefes alirken oksijeni (O,) alip,
karbon dioksiti (CO,) atmosfere verirler. Yapilan bu nefes alip-
verme (inspirasyon / ekspirasyon) iglemine solunum
fonksiyonu denilmektedir[1]. Solunum fonksiyonu, saglikli
canlilarda kendi kendine gergeklesirken, akciger rahatsizhigi
veya solunum yetmezligi gibi rahatsizligi olan canlilarda ise bir
takim solunum destek birimleri ile ger¢eklesmektedir[2].
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Fizyolojik mekanizma igerisinde yer alan solunum
sistemindeki organlari Sekil 1°de gosterilmistir. Buna gore
Solunum sisteminde burun ve agiz yardimiyla disaridan alinan
havadaki oksijen sirayla yutak, girtlak ve soluk borusundan
gectikten sonra akcigerlere gelir. Akcigerlerde bronsg ve
bronscuklardan gegerek alveollere ulasir. Alveollerin ig
kismmin nemli tutulmasi solunumu kolaylastirmaktadir.
Oksijen, burada alveollerden kana gecer. Kan, hiicrelere
oksijeni tasir. Hiicreler bu oksijeni kullanarak enerji elde
ederler. Kan yardimiyla karbondioksit, tekrar alveollere gelir.
Alveollerin igindeki kilcal damarlarda bulunan karbondioksit
bronscuk, brons, soluk borusu, girtlak ve yutaktan gectikten
sonra tekrar agiz ve burundan ¢ikar[3].

Ust solunum
vollar

yutak -
girtlak —

akciger zan hava kesecigi

gbgiis boslugu
duvarian

AKciger

Sekil 1. Solunum sisteminin temel mekanik bilesenleri[4]

En yaygin solunumsal hastaliklardan KOAH'1n en &nemli
belirtisi balgam iiretimi, nefes darligi ve sik sik dksiirmedir. Bu
belirtiler, uzun sénem goriiliir ve gittikge de kotiilesir. KOAH
havayollarini daraltir, solunumu gii¢lestirir. Sigara en biiyiik
tetikleyicisidir.

Nefes darligi, solunum oraninm1 (Respiratory Rate-RR)
etkileyen en biiyiik faktordiir. Solunum orani, akcigerle ilgili
Olglilmesi en basit parametre olup solunum reaksiyonu
hakkinda bilgi verir[5].

KOAH, o6nemli bir halk sagligi sorunudur. Gelismis
iilkelerin  niifusunun  yaklasik  %7’si, KOAH’ dan
etkilenmektedir[6]. Bu agidan, artan sigara icme orani[7] ve
birgok tilkede meydana gelen demografik degisimlerden dolay:
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KOAH’1n 2030 yilina kadar diinya ¢apinda 4. 6liimciil hastalik
olacag diistiniilmektedir[8].

Akciger hava yollar kaslar1 sert bir yapiya sahip degildir.
Bu yiizden saglikli bireylerde bile kuvvetli ekspirasyon
sirasinda hava yollar1 daralmaya egilimli hale gelir. Hava
yollarmm bu kas yapisi sayesinde, saglikli bireyler, akciger
hacim kapasitesinin en iistiinde bir hizda soluma yapabilmeleri
miimkiindiir. Maksimum ekspirasyon(exhalation) hizi agiz
yoluyla disar1 atilan gazin akisini Slgmek sureti ile tespit
edilebilir. Zorunlu ekspirasyon sirasinda atilan gazin
maksimum  genligi, KOAH ve ASTIM hastaliginda
azalmaktadir. Hatta asirn KOAH hastalarinda bu durum, sakin
soluma sirasinda bile hissedilir.

Burada bahsedilen, ekspirasyon siraasinda disar1 atilan gaz
hacmi, KOAH hastaligi tanisinda olduk¢a 6nemli bir rol oynar.
Akcigerden 1. Saniyede atilan maksimum gaz hacmi (FEV1),
KOAH hastaliginda biiyiik 6l¢lide azalmaktadir.

Diger yandan, zorunlu ekspirasyon ile tamamen atilan gaz
hacmi olarak adlandirilan zorlu vital kapasite (FVC) de de
azalma olur[4]. Saghikli ve KOAH’ I hastalara ait FEVI ve
FVC parametreleri sekil 2° de goriilmektedir.
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Sekil 2. FEV1 ve FVC parametreleri

I1. OLCUM SISTEMI

Diyafram fiizerinden KOAH parametreleri 6lgmek icin
farkli metodlar [9-10] gelistirilmigse de son zamanlarda en
popiiler olan metod ivmedlger kullanmaktir[11-12]. Bu cihazlar
taginabilir ve oldukea pratik ¢6ziimler sunabilmektedir.

Buna ragmen KOAH testi igin spirometri adi verilen
akciger fonksiyon testi en sik kullanilan metottur. FEV1 ve
FVC parametreleri farkli metodlarla da olgiilebilse de[13] en
yaygin Ol¢iim metodu Spirometre denen cihaz ile yapilan
Solunum Fonksiyon Testi(SFT)’ dir. Bu test ile akcigere dair
FVC, FEV1 ve daha bir¢ok parametre dl¢iilir.

Spirometre, genel olarak tiim solunum yolu hastaliklarini
degerlendirmek amagli kullanilan bir test cihazidir. Bu cihaz,
genel solunum sagligi tarama testlerinde non invaziv olarak
kullanilan bir aragtir. Havayolu obstriiksiyonu tanisinda énemli
bir yeri vardir[85].

Spirometre cihazi, solunum sirasinda zamanin bir
fonksiyonu olarak iceri alinan (inspirasyon) veya disar1
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atilan(ekspirasyon) havanin hacmini 6lger. KOAH tanisinda
kullanilan en 6nemli aragtir[14].

Bu ¢aligmada dlglimlerde kullanilan Fukuda Sangyo marka
Spirometre cihazi (SpiroAnalyzer ST-75 model) Sekil 3’de
goriilmektedir. Olciimler, gelistirilen cihaz ve Spirometre cihaz
ile es zamanli gerceklestirilmistir.

Sekil 3. Olgiimlerde kullanilan Spirometre Cihaz

Tasarlanan olgiim sistemi birgok pargadan meydana
gelmektedir. Sekil 4’ de tasarlanan ve gerceklestirilen sisteme
ait blok sema goriilmektedir.

Mool -
(DS1302)

Sekil 4. Tasarlanan ve gergeklenen sistemin blok yapisi

Ivmedlger(ADXL345) ve Arduino arasinda veri aktarimi
igin, oldukga hizli veri aktarmna olanak taniyan 1°C protokolii
kullanilmistir. Bu protokol, bir arada calisan, belirli araliklarla
birbiriyle haberlesen ¢esitli ¢evresel cihazlarm minimum harici
donanim gereksinimiyle haberlesmelerini saglayan basit, diisiik
bant genisligine sahip, kisa-mesafe protokoliidiir. Mevcut I°C
cihazlarmin ¢cogu 400kbps' ye kadar hizlarda calismaktadir.

111. CALISMA GRUBUNUN OLUSTURULMASI

Olgiimlerin  yapilacagi cahisma grubu 10 hastadan
olugmaktadir. Gelistirilen O6l¢im cihazi ve Olgiim yontemi
Ondokuz Mayis Universitesi tip fakiiltesi, etik komitesi, klinik
aragtrma birimi tarafindan 2015/123 say1 numarasi ile
onaylanmistir. Tablo 1’de c¢alisma grubuna ait Ozellikler
goriilmektedir.
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TABLO 1. CALISMA GRUBUNA AIT OLCULEN VERILER

Patient Age Height =~ Weight = Gender

No. (cm) (kg) (F/M)

1 60 168 115 B

2 13 159 44 E

3 42 174 82 E

4 50 178 108 E

5 48 167 85 B

6 17 160 60 B

7 20 175 65 B

8 29 168 71 B

9 34 187 108 E
10 50 160 76 B

Olusturulan ¢alisma grubundaki 10 hasta iizerinden hem
gelistirilen cihaz ile ivme(g) hem de Spirometre ile FEVI(L)
degerleri olgiilmiistiir. Olgiilen bu degerler, Tablo 2’de
goriilmektedir. 10 hastanin ivme-hacim arasindaki korelasyon
iligkisi istatistiksel analiz ile de bulunmustur.

TABLO 2. FEV1 VE G VERILERI

Hasta

No. FEV1(hacim) = g(ivme)
1 3,96 0,28
2 3,29 0,4
3 5,50 084
4 3,14 01
5 3,72 0,25
6 3,68 023
7 5,46 0,59
8 4,20 0,47
9 4,19 0.28
10 2,50 0,09

Daha sonra deneysel c¢alismalar sonucunda 1. hasta
tizerinden elde edilen wveriler (N:90) arasindaki korelasyon,
tasarlanan YSA ile incelenmistir.

IV. YAPAY SINIR AGI TASARIMI

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin bilgi isleme
tekniginden esinlenerek  gelistirilmis bir bilgi islem
teknolojisidir. YSA ile basit biyolojik sinir sisteminin ¢alisma
sekli taklit edilir. Taklit edilen sinir hiicreleri néronlar igerirler
ve bu ndronlar gesitli sekillerde birbirlerine baglanarak agi
olustururlar. Bu aglar Ogrenme, hafizaya alma ve veriler
arasindaki iligkiyi ortaya ¢ikarma kapasitesine sahiptirler[15].
Yapay Sinir Aglan iizerine yapilmig bir¢cok calisma
bulunmaktadir[16-17].
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Bu ¢aligmada ise ivme-hacim iligkisini incelemek amaciyla
Matlab neural network toolbox yazilimi kullanilarak gelistirilen
yapay sinir ag1 (YSA) ile korelasyon iligkisi bulunmaya

calisimistir.  Boylelikle ivme-hacim arast  benzerligin
bulunmasinda  kullanilabilecek referans degerleri elde
edilmistir.

YSA ile model olusturmada yazilimin 7.12 siirimi
kullanilmistir. Bu g¢alismada kullanilan ag yapist Sekil 5’de
gosterilmistir.

L L [
Girig Gizli katman Cikig
katmam katmam
Sekil 5. Tasarlana sinir ag1 yapisi
Tasarlanan YSA’nin  amaci, es zamanli Ol¢limi

gerceklestirilen Spirometre cihaz verileri ile gelistirilen
sistemin Olctligii verilere bagl olarak cihaz performansinin
tahmin edilmesidir.

Olgiimlerden elde edilen veriler, egitim ve test veri seti
olarak ikiye boliinmiistiir. Birinci hastaya ait veriler rasgele
alinan degerler ile azaltilmistir. Azaltilan bu degerler toplam
olarak 90 adet degerden olusmaktadir. YSA’ nin egitiminde, bu
verilerden rasgele secilmis 60 (toplam verilerin %66,6) adedi
kullanilmistir. Geriye kalan 30 (toplam verilerin %33,23) veri
de performans testi igin kullanilmistir.

Bu caligmada; bir giris katmani, bir gizli katman ve bir
cikis katmani (Sekil 5°de kullanilan YSA yapisi) iceren geri
beslemeli ag yapisi kullanildi. YSA yapist olusturulduktan
sonra deneysel calismada elde edilen ve spirometre ile 6l¢iiliip
orneklenen veriler egitim karakteristigini iyilestirmek icin 0 ile
1 deger kiimesi i¢inde normalize edildi. Gelistirilen cihazdan
Olglilen ivme degerleri zaten O0-1 arasi oldugundan
orneklenmeden aynen kullanildi. Bir X veri kiimesinin [0,1]
arasinda normalize islemine tabi tutulmasi igin o kiimenin Xy,
Xmax degerleri bulunur ve denklem (1) yardimiyla normalize
edilir.

XX
morm X _ X ]
min (]_)

Normalizasyon i¢in yukaridaki formiil kullanilirsa degerlerin
hepsi pozitif ¢ikacaktir. Buna gore Vnorm normalize edilmis
deger araligi elde edildi. Egitim isleminde BP algoritmasi
kullanildi. Gizli ve ¢ikis katmanlar1 noronlar olarak dogrusal

T
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olmayan islem birimlerinden olustugu ve veri setinde negatif
deger bulunmadig i¢in log-sig transfer fonksiyonu seg¢ilmistir.

A. Gizli katmandaki noron sayisimin belirlenmesi

Kullanilan YSA parametre degerleri, MSE degeri dikkate
alinarak segilmistir. Gizli katmandaki en uygun ndron sayisi
farkli aglar denemek suretiyle yapilir. Gizli katmandaki bu
noéronlarm sayist deneme yanilma metodu ile 1 den 50’ye kadar
arttirilarak belirlenmistir. Sekil 6 ve Tablo 3’de goriildiigii gibi
en uygun (en diisiik hata degerinin elde edildigi) YSA yapisi,
1-22-1 nérondan olugan bir mimariye sahip olarak tasarlandi.

00072

00081 |-

00051 +--

00045

0,003

msE

0,0027

00018

6 8 10 12 14 16 18 20 22 4 26 8 30 32 34 36 3| A0 47 44 46 48 S50
Gizli Katmandaki Naron Sayisi

Sekil 6. Gizli katmandaki ndron sayisinin belirlenmesi

TABLO 3. EGITIM VE TEST HATASI

0,008

—Egitim hatas1
0,007
' ——Test hatasi

0,006
0,005

0,004

MSE

0,003
0,002
0,001

1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Epok Sayis1

Sekil 7. iterasyon sayisinin belirlenmesi

V. SONUCLAR
Inceleme sonucuna gore, 1-22-1 néron ve 1500 iterasyona
sahip olan uygun deger YSA olusturulmustur. YSA’dan elde

edilen sonuglar ile deneysel wveriler birbirleri ile
karsilastirilmigtir. (Sekil 8).

0,2

YSA Performansi

0,15

0,1

0,05

0

—&—deney TEST
—8—YSA

Gizli
katmandaki Egitim Hata Test Hata
noron sayisi
22 0,000306716 0,000201288

B. Uygun iterasyon sayisinin belirlenmesi

Tasarlanan YSA’da gizli katmandaki optimum néron sayisina
gbre en uygun iterasyon sayisini bulmak i¢in 1 den 5000
iterasyon’a kadar deneme yapilmistir. Bu denemeler
sonucunda YSA performansmin MSE ile en uygun olan
iterasyon sayisi tespit edilmistir. Béylece YSA igin en uygun
iterasyon sayisi olarak 1500 alinmustir (Sekil 7).
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123456 78 9101112131415161718192021222324252627282930
Zaman (sn)

Sekil 8. Olgiilen veriler ile Ag verilerinin karstlastiriimast

Sekil 8’de goriildiigii gibi, YSA sonug verileri ile deneysel
test veri sonuglart olduk¢a yakin ¢ikmistir. Aralarindaki
korelasyon degeri ise, Spirometre ile Olgiilen hacim (L) ile
cihaz tarafindan Olgiilen hivme (g) degerinin %95 oraninda
benzerlik oldugunu gostermektedir.

Tablo 4, ideal noron sayilari ile ag performansi verilerini
gostermektedir.

TABLO 4. IDEAL NORON SAYILARI ILE AG PERFORMANSI

Gizli katmandaki
B SSE MRE(%) R2
noron sayisi
22 0,0809199 | 21,24600891 | 0,951904

Ayrica 10 hastanin olgiilen FEV1 degerleri ile g ol¢iim
degerleri arasinda iligki olup olmadigini arastirmak amaci ile
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Pearson (Kendal) korelasyon katsayisi
bulunan sonuglar tabloda verilmistir.

hesaplanmis ve

TABLO 5. KORELASYON SONUCLARI

G1
Pears.on 880(**)
Correlation (r)
FEV1 Sig. (2-tailed) ,001
N 10

* Korelasyon 0.01 diizeyinde anlaml1 (2-uglu).

Yapilan analiz sonucunda, FEV1 ol¢iim degerleri ile G1
Ol¢iim degerleri arasindaki iliski %88 olarak bulunmustur.
Dolayisiyla, iki cihaz olglim degerleri arasinda g¢ok yiiksek
diizeyde ve pozitif bir iligki oldugu goriilmektedir. Ayrica
p<.01 olarak bulundugundan, 6l¢iim degerleri arasindaki iligki
anlamlidr. iliski asagidaki grafikten de gériilebilir.

L Linear Regression
//
/ g
5,00 fev=268+363*gl
/ // R-Square = 0,77

> e

D

= 4,007 /

//
e
b

3,00

0,20 0,40 0,60 0,80
g1
Sekil 9. FEV1-g verileri arasindaki korelasyon iliskisi

VI. TARTISMA

Bu c¢alismada, KOAH hastalarmin teshisinde Onemli
parametrelerden olan FEV1 degerlerini 6lgmede kolaylikla
kullanilabilecek bir 6lglim sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen
bu sistem, diyafram tiizerinden soluma sirasinda meydana
gelen fiziksel hareketler sonugu ortaya ¢ikan ivme degerlerini
bir ivmeolcer yardimi ile dlgmekte ve verileri SD karta es
zamanli kaydedebilmektedir. Sistem denetimi Arduino
miktodenetleyici ile gerceklestirilmigtir. Olgiimleri
gergeklestirmek amactyla 10 kisiden olusan bir ¢alisma grubu
olugturulmustur. ~ Gelistirilen cihazin  performansini  ve
dogrulugunu olgmek i¢in, medical cihaz (spirometre) ve
gergeklestirilen cihaz ile e zamanli dl¢iimler yapilip sonuglar
2 farkli yontem ile (hem istatistiksel olarak (%88) hem de
YSA ile (%95)) karsilagtirilmigtir. Sonug olarak gergek ivme
degerleri ve gergek hacim degerleri arasinda bir iligki
kurulmustur. Boylece oOl¢lim sisteminin gilivenirligi test
edilirken aynt zamanda literature bu konuda onemli bir
calisma kazandirilmugtir.
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Lokasyon Bazli CAPTCHA

Ahmet Anil Miingen
Bilgisayar Miihendisligi Boliimii
Firat Universitesi
Elaz1g, Tiirkiye
amungen@gmail.com

Ozet— Internet teknolojilerinin kullamminin  artmasiyla
birlikte, internette insanlar1 taklit eden botlarin da sayisi
artmaktadir. internet botlar1 web sitelerine saldir1 yaparak ve
yanhs veri girerek web sitelerini manipiile etmeye calisir. Bot
girislerini 6nlemek icin bircok yontem gelistirilmistir. Cevrim ici
hizmet saglayicilarin olusturdugu bilgi temelli kimlik dogrulama
metotlar1 (knowledge - based authentication) gibi bir¢ok statik
ve dinamik giivenlik tedbirleri olusturulmustur. Bunlardan en
bilineni ve en basarilis1 kullaniciya karisik kelimeler, islemler
veya ciimleler soran captcha'dir. internet korsanlari ve bot
saldirllar1 yeni nesil captcha'larin da giivenlik onlemlerini
atlatmaya calismaktadir. Giiniimiizde kullanilan bir¢ok captcha
zor okunan kelimeler, hareketli metinler ve/veya ¢oktan se¢cmeli
fotograflar icerir ve zaman icinde bu captcha’lar farkh filtreler,
bilgisayar gormesi ve goriintii isleme ¢alismalar: ile asilmaya
uygundur. Bu ¢ahsmada lokasyon bazh captcha ile Kisinin
bulundugu lokasyonu, kisinin cihazimin bagh bulundugu wifi ile
tespit edip bulundugu lokasyona 6zel metin, soru veya ses ile
olusturulan dinamik captcha testleri olusturulacaktir. Boylece
kullamicilarin  etkin  kullamm performanslar1  arttirihrken,
bilgisayar botlarinin saldirilarinin basar1 oranlar azaltilacaktir.
Yetkisiz girisimleri daha yiiksek oranda engelleyecek captcha'lar
iiretilmeye cahisilacaktir.

Anahtar Kelimeler— CAPTCHA, Dogrulama Resmi, Giivenlik
Kodu, Lokasyon Bazh Dinamik Sorular

Abstract— With the increasing in usage of internet technologies,
human-imitating bots’ number is increasing. Internet bots try to
manipulate web sites by attacking to web sites and inserting of
false data. Many methods are developed in order to block data
input from bots. Many static and dynamic security measures
consisted by online service providers such as knowledge-based
authentication. Widely known and the most successful method is
CAPTCHA which asks some words in a complex figure or wants
user to solve a mathematical question. Hackers and bot
developers work on new bots to overcome security measures of
new generation CAPTCHAs. Nowadays, many CAPTCHA
contains multiple choice picture questions, difficultly reading
words or moving texts. However, Over time, these captchas are
suitable to be overcome by use of various filters and image
processing methods. In this work, Location-based CAPTCHA
detects the user location via connected Wi-Fi, will try to produce
new dynamic CAPTCHAs according to user location. New
CAPTCHA will ask location specific text, sound or questions to
user. Thus, users active usage performance will be improved
while success rate of bots attack will be decreased. So, it is aimed
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to produce CAPTCHAs which will
interventions with higher success rate.

prevent unauthorized

Index Terms— CAPTCHA, Image Verification, Security Code,
Location Based Dynamic Questions

I. GIRIS

Teknolojinin hizli gelismesi ile internete baglanan cihaz
sayist ve interneti kullanim oranlar1 her gegen yil ciddi bir
sekilde artmaktadir [1]. Gelisen teknoloji  kullanici
aligkanliklarmmi  da  degistirmekte, kullanicilart  internet
lizerinden daha ¢ok hizmet almaya ve sirketleri internet
tizerinden daha ¢ok hizmet vermeye tegvik etmektedir. E-Nabiz
ve elektronik randevu gibi hizmetler ile saglik sektorii, para
alma gonderme ve mevduat islemleri ile bankacilik sektort,
cevrimici simav bagvurulari ve belge saglama gibi hizmetler ile
devlet uygulamalari  teknolojik  doniisiimiin  yasanip,
hizmetlerin internetten saglandigt uygulama alanlarindan
sadece bazilaridir [2]. Yeni internet uygulamalarmin kapsami,
kullanim oranmi ve kullanicilarin yapabilecegi islemlerin sayisi
arttik¢a, uygulama giivenlik sorunlari da daha fazla ortaya
cikmaktadir. Giivenlik agiklarindan en sik  goriilenleri;
kullanicilarin kisisel bilgilerine istemedigi kisilerin erigsimi ve
kétiiye kullanimi hususlaridir [3].

Giivenlik sorunlarmi; kisisel giivenlik agiklari, kurumsal
giivenlik agiklari ve sosyal miihendislik giivenlik agikliklart
ana bagliklar1 ile simiflandirabiliriz. Giivenlik agiklarinin web
sitelerine yonelik olanlart da vardir. Bot saldirilar1 en sik
goriilen web sitesi saldir1 ¢esitlerinden biridir. Genel olarak
sitenin hizmet veremeyecegi kadar fazla sayida talep tiretip
web sitesini cevap veremez hale doniistiiriir. Bu saldiri tipine
DDOS'da denir. Bot'lar saldir1 disinda sistemlere normal
kullanict gibi iiye olarak kural dis1 menfaat kazanma yoluna da
gidebilen yazilimlardir [4]. Bot ile ilgili sorunlar1 engellemek
icin yazilimcilar ve sistem uzmanlart tarafindan gesitli
uygulamalar ve yontemler gelistirilmistir [5]. Bu ¢alismada ele
alinan giivenlik yontemi ise captcha yontemidir.

Bu makale de ilk boliimde captcha’nin ¢alisma mantig1 ve
captcha tiirlerinden, ikinci béliimde captcha’nin eksiklikleri ve
giivenlik acikliklar1 aciklanmmstir. Uclincii boliim de ise
giivenligi arttirmak icin lokasyon bazli captcha’nin g¢aligma
mantig1, kullanilan kiitiiphaneler ve elde edilen sonuglardan
bahsedilmistir. Dordiincii boliimde ise karsilagilan problemler
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ve ileri ki calismalar tartisilmiustir. Son boliimde ise ¢alismanin
sonuglar1 sunulmustur.

Il. CAPTCHA

Captcha kelimesinin agilimi 'Completely Automated Public
Turing test to tell Computers and Humans Apart' dir. Captcha
kisaca 'Insan ve Bilgisayar Ayrimi Amacghh Tam Otomatik
Genel Turing Testi' dir. Captcha ilk olarak 1997 yilinda Martin
Abadi, Krishna Bharat ve Andrei Z. Broder tarafindan ortaya
atilmugtir. 21. yiizyilin baginda Luis von Ahn, Manuel Blum,
Nicholas J. Hopper ve John Langford tarafindan Carnegie
Mellon Bilgisayar Miihendisligi biinyesinde gelistirilmistir [6].

Captcha yonteminin amaci yapilacak olan o anki iglemin
bir insan tarafindan mu yoksa istemci yani bir bilgisayar
tarafindan m1 gergeklestigini ayirt edilmesini saglanmasidir [7].
Sinama-yanit metodu olarak da bilinen ydntem spam ve
kullanict ~ sifrelerinin = ¢Oziimlenmesinin ~ korunmasin1  da
destekler.

Metodun c¢alisma mantigi, yapmak istenilen iglemi
sonlandirma esnasinda kullanicidan Sekil.1’de goriildiigi gibi
basit bir testin cevaplanmasini istemesidir. Bu test cogu zaman
bilgisayarlarin ¢dzemeyecegi rakam ve harflerden olusan silik
ve deforme edilmis yazilar, sesli rakam ve harf tanimlamalar1
ve ya gorsel resim igerikleri ile ilgili sorulardan olusur.
Boylece sisteme giris yapmak isteyenin bir bot mu yoksa insan
mi1 oldugunu belirler.

Fues arcades O

[ ]

o)

Sekil.1. Ornek bir reCaptcha Testi

A. Popiiler Captcha Tiirleri

Birkag tiir captcha vardir. Bunlardan en bilinenlerinden biri
reCaptcha’dir. Carnegie Mellon Universitesinden, Luis Von
Ahn’in aragtirmalar1 sonucu, her gilin internette 60.000.000
captcha’nin ¢oziildiigii ortaya konulmustur [8]. Her bir captcha
sifresinin, kullanici tarafindan ¢6ziilmesinin ortalama olarak 10
saniye siirdiigli hesaplanmistir. Toplam olarak giinde
kullanicilarin  150.000 saatini captcha testini ¢dzmek icin
harcadigi One siiriilmektedir [9]. Olduk¢a fazla harcanan is
gictiiniin  kisaltilmas1 igin Luis Von Ahn, kitaplarin
sayisallagtirilmast metodunu Gnermistir [10]. Ancak eski
kitaplarin sayfalarindaki bozulmalar ve ya basim problemleri
sebebi ile okuyucu program tarafindan birgok kelime dogru
tanimlanamaz. Dogru tanimlanamayan her kelime i¢in program
uyar1 verir ve aktarim siireci her anlagilamayan kelime icin
uzar. Bu da istenmeyen bir durumdur.

ReCaptcha  olarak  adlandirilan  metot  sayesinde,
kiitiiphanelerde bulunan ¢ok eski kitaplar da dahil olmak tizere
tiim kitaplar '‘Optical Character Recognition (OCR)' yani optik
karakter ~okuyucu yontemi ile bilgisayar ortamina
aktarilmaktadir [11]. ReCaptcha sayesinde okunamayan
kelimeler ve harfler otomatik olarak internete aktarilmaktadir.
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Bu kelimeler ve rakamlardan olusan ifadeler, bir¢ok kullanici
tarafindan sisteme ayni sekilde yazilirsa en ¢ok girilen kelime
dogru kabul edilip metin olarak aktarilacaktir. Bu sayede
kullanicilar karigik ve deformasyona ugramig kelime ve
harflerden dolay1 zorluk ¢ekmeyecek, hem de Kitaplarin dijital
ortama aktarim iglemine yardimei olunacaktir [12].

ReCaptcha metodu birgok kullanici tarafindan sisteme
girilen ifadelerin dogru ya da yanlis oldugunu su sekilde
anlamaktadir;

Metot her seferinde iki tane rakamlardan ve sayilardan
olusan ifade gosteriyor. ifadelerden birisi daha énce okunmus
ifadelerden segilirken, digeri daha once hi¢ okunmamis
ifadelerden segiliyor. Kontrol i¢in daha 6nce okunan ifade
kullaniliyor. Hi¢ okunmamig kelime ig¢in, kullanici tarafindan
verilen cevaptaki ifadeler bilgisayara aktarimini sagliyor [13].

16 Eyliil 2009 yilinda, Google firmasi tarafindan reCaptcha
satin alind1 [14]. Metot, Google Inc. tarafindan gelistirilen yeni
bir algoritma sayesinde tek tik ile captcha testinin ge¢mesi
saglantyor.

Bu islem Google igerisinde bulunan risk analizi motoru
kullanilarak yapilir. Kullanicinin  sayfa igerisindeki fare
hareketlerini kayit altinda tutup, insansi hareketlerini
inceleyerek, ikisinin karsilastirmasi sonucu sayfa {izerinde
islem yapmak isteyenin bir bot mu yoksa insan mi oldugunu
belirler [15]. Google tarafinda gelistirilen web hizmetlerinden
birisi risk analizi motorudur. Analiz motoru iginde merkezi
veritabani bulunur. Bu veritabani sayesinde biitiin saldirilar ve
botlar ile gergeklestirilen tim sahte girigler toplanir ve elde
edilen veriler islenir. Veritabaninda daha Onceden bulunan
saldirt girisimlerinin cookie ve IP numaralar1 bakimindan
degerleri tutulur. Recaptcha testinin bulundugu sayfaya bu
veriler ile giris yapmak isteyen bot saldirisi ile karsilagilirsa
sistem otomatik olarak girisi reddeder. Kullanicinin, testin
bulundugu sayfa iizerindeki goriintiilenme siiresi ve diger
sayfalardaki fare hareket izleri takip edilir. Daha Once
veritabaninda mevcut olan ve insan olarak kabul edilmis veriler
ile karsilastirilir. Google tiim web siteleri tizerinde tek ve ortak
veritaban1 kullanarak, tim kullanicilarin fare hareketlerine
eriserek yapay zekd sayesinde uygulamayi gelistirir. Ayrica
cihaz algilamasi yaparak, kullanicinin mobilden mi, masa iistii
bilgisayardan m1 veya tablet bilgisayarlardan m1 giris yaptigini
ayirt etmesi gerekilmektedir [16].

Google tarafindan gelistirilen yeni reCaptcha Sekil.2’de
gosterilmektedir. Sadece “I’m not a robot” yani ben bir robot
degilim kutucugunun tiklanmasi ile test kolay bir sekilde
gecilir.

™

I'm not a robot

Sekil.2. Ornek bir recaptcha testi

l o |

v/ I'm Human @

Sekil.3. Ornek bir recaptcha testi gegilince gorseli
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Bilinen captcha tiirlerinden biri de Sgwigl-Pix metodu ile
olusturulan captcha’lardir. Bu metot ile kullaniciya sunulan
captcha testinde bir konu belirleniyor ve kullaniciya birkag
resim gosteriliyor. Daha sonra konu ile ilgili olan resimlerin
kullanici tarafindan segilmesi isteniyor. %90 ve iizeri basari
elde edilene kadar test devam ettiriliyor.

Diger popiiler captcha tiirlerinin biri ise Esp-Pix'dir. Bu
metot ile kullaniciya dort veya alti adet resim gosteriliyor.
Resimlerin bazilarinda bulunan ortak &zellik olusturulan bir
liste igerisinde yer aliyor. Kullanicidan bu resimler arasinda
bulunan ortak o6zelligi listeden se¢mesi isteniyor. Dogru
secenegin secilmesi durumunda test gegiliyor. Sguigl-Pix
metodundan farkli olarak kullaniciya 6nce resimler gosterilip
daha sonra kullanicidan, segenekler arasindan resimler
arasindaki iligkinin ya da ortak konunun hangisi oldugu sorulur
ve yanit beklenir.

B. Captcha’nin Kullanim Alanlar

e Web sitesi dyeliginin kontrol edilmesinde yaygin
olarak kullanilir. Uyelik esnasinda olusabilecek bir bot
saldirisina karst giivenlik saglamak amaciyla tercih
edilir. Bot saldirist ile olusabilecek ¢ok fazla sayida
iiyeligin Oniine gegilmesi, sahte hesap ve ya oturum
acma iglemlerinin engellenmesi amaglanmaktadir.

e Bazi botlar web sitelerinde bulunan E-mail adreslerini
toplar ve bu adreslere spam mail gonderir. Baz1 web
siteleri adreslerinin spam maillerin hedefi olmamasi
icin mail adresinin tamamini gérmek isteyenleri bir
captcha'ya tabi tutmaktadir.

e Birgok kullanic1 tarafindan tercih edilen blog
sayfalarina spam yorumlarin olusumunu engellemek
icin yine captcha’lar kullanilir. Blogger’lar ¢ogu
zaman gelen spam yorumlarin farkindadirlar. Botlarin
olusturduklari spam yorumlar sayesinde arama
motorlarinda, olusturulan spam'm web sayfasinin en
list siralarma ¢ikartilmasi saglanir. Bu tiir yorumlarin
ve spam saldirilarinin 6niine gegmek i¢in yaygin olarak
captcha’lar kullanilir. Boylelikle bloglara olan bot
saldirllarimin  6niine gegilerek iiye olmadan sadece
captcha yardimiyla kullanicilar tarafindan yorum
yapilabilir.

e Mevcut bir hesabin sifresi degistirilirken de yine
captcha metodu kullanilir. Kullanicinin st iiste yanlis
sifre girmesi olagan bir durumdur. Ancak botlar
tarafindan st {ste bircok kez sifrenin yanlis
girilmesiyle kullanici hesabinin kitlenmesi s6z konusu
olabilir. Bununla birlikte kaba kuvvet yontemi ile
kirilmak istenen sifrelerinde oniine kolayca gegilebilir.

e Web sitelerinde ve internet ortaminda yapilan
anketlerde captcha kullanilabilir. Anket sonuglarinin
olumsuz ve istenmeyen bot saldirilarindan
engellenmesinde, saglikli sonuglar elde edilmesinde
yaygin olarak kullanilan metotlardan biri captcha
metodudur.
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I11. Lokasyon Bazli Captcha

Captcha’ya karsi yapilan saldirilar temelde metot iginde
bulunan rakamlar ve harfler bilgisayar tarafindan okunabilmesi
anlamia gelir. Bu sebeple captcha i¢inde bulunan rakamlar ve
harfler her yeni versiyon da daha zorlastinlir. Ancak bu
durumda kullanicilar tarafindan da captcha metodu testini
¢ozmek zorlasir ve gercek kullanicilarin testi gegme orant
diistii. Bu saldirilar1 engellemek igin rakamlar ve yazilar ne
kadar zorlastirilirsa  zorlastirilsin, kullanicilarin  okuyup
anlayabilecegi seviyede olmalidir. Bunun i¢in sadece rakamlar
ve harflerden olusan sistemler giiniimiizde giivenlik agisindan
yetersiz kalmaktadir.

Yahoo!, Google ve Facebook gibi diinya ¢apinda bilinen
internet {izerinden hizmet veren bilyiik oyuncular bile
captcha’lar iizerinden saldirtya maruz kalmakta ve captcha
sistemlerini  gelistirmek i¢in yeni yazilimlar iizerinde
caligmaktalar [13].

Captcha'da yaz1 veya resim gizleme yontemlerinin birgogu
terse (reverse) cevrilebilen igslemlerden olusur. Yani bir resme
belli bir filtreleme uygulanmasi sonrasinda bu filtrenin ters
filtresini uygulayip resmin orijinaline yakin bir haline
donistiirebilmesi  anlamina gelmektedir. Bununla birlikte
yazilarin iizerine ¢izilen ¢izgiler farkli resim isleme metotlart
ile zaman icinde temizlenebilir ve bilgisayarin okuyacagi
metotlar haline gelebilir. Gliniimiizde reCaptcha'da kullanilan
JavaScript destekli captcha uygulamalari da bot yapanlar
tarafindan ¢o6ziilecektir [17]. Yeni nesil captcha’larin bazilar
¢oktan resim se¢gme seklinde galismaktadir. Resimleri aldiklar
web siteleri de, internette bulunan ve halka agik web sitleri
oldugu i¢in bu resimlerin bulunup tag'lerinden ¢oklu resim
se¢imi igleminin ¢6ziilmesi de yapilabilir [18].

Lokasyon bazli captcha'lar temel olarak kullanicin
bulundugu lokasyona yani baglandigt WIFI agma gore
kullaniciya captcha gosteren yaklasimdir. Calismamizda
ozellikle belirli lokasyonlardan girilmesi gereken internet
servislerine veya internet sitelerine giriste bu tiir captcha’lar
kullanilarak giivenli girisin gerceklesmesi amaglanmaktadir.
Ormnegin sadece 0 an mekanda bulunan miisterilerine wifi
hizmeti sunmak isteyen bir kantin, kafe veya restoran sahibi,
digaridan wifi agina baglanmak isteyenlerin kisitlandirmasini
lokasyon bazli captcha’lar ile kolaylikla saglanabilir. Iceride
bulunanlara yalnizca iceride bulunan kisilerin goérebilecegi
resim, poster, tablo, menii igerigi gibi captcha olusturabilecek
her tiir nesne ile lokasyon bazli olarak captchalar iiretilebilir.

Lokasyon bazli captcha konusunda yapilmis bazi ¢caligmalar
vardir. Bunlardan ilki Roland van Rijswijk-Deij tarafindan
yapilmig lokasyon bazli sifre [19] uygulamasidir. Roland Van
Rijswijk-Deij uygulamasinda lokasyonu iBeacon ile tespit
etmis ve kullaniciya lokasyona gére sifre sormustur. Ikin Wen-
Bin Hsieh ve Jeng-Shiou Leu yaptiklar1 galismada [20]
Rijswijk-Deij gibi lokasyon bazli sifre sorgulamayr amaglamig
ama bunu GPS datasi ile yapmustir. Son olarak Yusuf
Albayram ve arkadaslar1 [21] yaptiklar1 lokasyon bazli ¢alisma
ile bilgi tabanli kimlik dogrulama islemine yeni bir boyut
getirerek lokasyona dzel bilgi sorarak dogrulama yapmuslardir.
Bizim c¢aligmamiz da Yusuf Albayram ve arkadaglarinin
yaptiklar1 calismayr temel alindi. Gegmiste  yapilan
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caligmalarda genel olarak kullanicilarin giris yapmak istedikleri
cihaz iizerinden lokasyon verileri alinarak, bulundugu bolge
tespit ediliyor. Buna bagli olarak 6nceden olusturulan ve o
bolgeye ait statik captcha resimleri kullaniciya sunuluyor.
Kullanicidan bulundugu bolgeye ait olan resimli captcha’larin
secilmesi isteniliyor. Sunulan resimler igerisindeki baglantili
captcha resimlerinin hepsi dogru seg¢ildigi takdirde test basarili
bir sekilde sonlandiriliyor.

Bir baska potansiyel kullanim alani; {iniversite igerisinde
olusturulan wifi agina sadece kampiiste bulunan ve girisinin
istenildigi kisiler tarafindan yapilmasi igin 6zel lokasyon bagh
captcha’lar iiretilmesi saglanabilir.

Birgok kurum gibi iiniversitelerde kendi icerisindeki her bir
fakiilte i¢in farkli bir IP (Internet Protokol) blogu
uygulamaktadir. Sistem internete veya bir siteye baglanmak
isteyen kullanicilarin yerel IP’sini alarak kullanicilarin bagh
bulundugu wifi’yi ve fakiilteyi tespit eder. Daha sonra
fakiilteleri ile ilgili afis, resim ile olusturulmus captcha'y1
kullanictya gosterir.

Calisma da kullanilan birka¢ 6rnek asagida aciklanmustir.
Kore Dili ve Edebiyati boliimiinden giris yapmak isteyen
kullanictya Korece olusturulan ve sadece fakiilte igerisinde
kisilerin gorebilecegi captcha niteligi tastyan nesnelerden
olusan  captcha’lar  lreterek  kisinin  testi  ge¢mesi
beklenmektedir. Lokasyon bazli kisilestirilmis captchalarin
bagka bir potansiyel kullanim alani Matematik Fakiiltesi
olabilir. Bu fakiilteden aga giris yapmak isteyen kullaniciya, bir
dakika icerisinde cevap verebilecegi ve captcha niteligi tagiyan
O6zel captcha’lar ireterek kullanicinin  testi  ge¢mesi
beklenmektedir. Makine Miihendisligi kantininde oturan
ogrencilerin rahatlikla gorebilecegi ve bilinen fakiiltenin
simgesi haline gelen ugak iizerinde olusturdugumuz captcha
ornegi Sekil.4’te goriilmektedir. Sekil.5’te goriilen Makine
Miihendisligi kantininde oturan ve herkesin rahatlikla
gorebilecegi mobese kamerasinin numarasi olusturdugumuz
bagka bir captcha 6rnegidir. Sekil 6.’da kantinde igilen kahve
bardaklart  {izerinde ~ bulunan Ingilizce  kelimelerden
olusturulmus bir captcha Ornegi goriilmektedir. Bu tiir
captcha'lar ayn1 zamanda bir husus hakkinda 6gretici veya bir
konuda hatirlatict olabilir. Boylece egitime giinliik hayat
i¢inden de destek verilebilir.

Type the two words:

Sekil.4. Lokasyon Bazli captcha uygulamasi igin drnek gorsel — (Kantin)
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Type the two words:

Sekil.6. Lokasyon Bazli captcha uygulamast i¢in 6rnek gorsel (Kantin)

Sekil.7. Lokasyon Bazli captcha uygulamasi i¢in drnek gorsel (Kampiis)

Baska tiirde olusturulan bir captcha tiirii de kullanicidan
coktan se¢meli siklar arasmda dogru olanin segilmesinin
istenmesidir. Bu yontemle olusturulan, Makine Miihendisligi
kantininde oturan kullanicilarin rahatlikla gorebilecegi ¢op
kutusunun tizerindeki rakamdan olusan captcha testi Sekil.7’de
gosterilmektedir.

Calismada kullanilan algoritmanin kaba kod hali Sekil.8’de
gosterilmektedir.

Start
ip = takeuserip()
wifiid = wifilookuptable(ip)
kontrol = false;
while(kontrol==false)
captcha = takecaptcha(wifiid);
cevap=show(captcha)
if(cevap==true)
kontrol=true
end
end
finish
Sekil.8. Calismada kullanilan algoritmanin kaba kodu
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Bu c¢aligmanin muadillerinden [19-21] baslica farks;
kantinde, kafede veya restoranda oturan kisinin baglanabilmesi
i¢cin, ayn1 zamanda bir yeri tanitmak i¢in sosyal mesaj vermek
amaciyla, o an iginde bulunan ortamda c¢alan miizigi
sitemimize entegre ederek kullaniciya soru olarak yonelttik.
Sadece yazilt metin ile olusturulan captcha’lardan farkli olarak,
daha onceden hazirlanmamis, dinamik igerikli ayn1 zamanda o
anda anlik ortamda lokasyona bagl olarak captcha’lar iiretildi.
Aslinda ¢alisjmada  gergeklestirilen mizigin  ¢alindig
bilgisayardan, ¢alan sarkinin ismini alind1 ve kullaniciya bes
adet c¢oktan se¢meli soru olarak yoneltildi. Dijital ortamda
anlik kayit yapmis olundu. Ayrica o an ortamda calisan
herhangi bir personelin anlik kamera kayitlarindan fotografini
alinarak, kullanicidan calisan personelin fotografini se¢cmesi
beklendi. Ortamin genis olmasi kullanicinin  dikkatini
toplayamamasi gibi kosullar gbz oniine alinarak sorulan g
sorudan ikisinin dogru cevaplanmasi captcha testinin gegilmesi
icin yeterli gortildii.

IV. TARTISMA

Lokasyon bazli captcha uygulamalarin da GPS verisi yerine
bagli bulunan wifi verisinin kullanilma nedeni GPS
desteklemeyen cihazlarda da captcha testi uygulanabilmesi ve
sahte GPS {ireten cihazlar sayesinde sistemin giivenilirliginin
astlmasina engel olunmasi igindir. Lokasyon bazli captcha'lar
diger captcha'lar ile birlikte kullanilabilir. Boylece botlara karst
hem modern captcha'larin modern giivenlik yaklagimlart hem
de lokasyon bazli captcha'min giivenligi yaklagimlar1 birlegsmis
olur.

Calismamizda sadece gorsel referans veya bilgi referansi
olan 6rneklemeler kullanilmis olsa da lokasyona gore captcha
uygulamalar1 daha da cesitlendirilebilir ve giivenlik ogeleri
arttirilabilir.

Kullanmcilarin zor captcha testleri ile ugrasmalar1 yerine
eglenceli ve dikkatlerini ¢ekici captcha testleriyle, captcha
uygulamalar1 daha eglenceli hale getirilebilir.

Lokasyon bazli captcha testleri ticari olarak da
kullanilabilir. Kampiis i¢inde bir etkinligin afigini temel alarak
hazirlana bir captcha afigin defalarca bakilmasini saglayabilir
ve farkindalik olusturabilir.

V. SONUC

Lokasyon bazli captcha'lar mevcut captcha tiirlerinin aksine
bilgi temelli sorulart kullandig1 igin diger captcha'lara oranla
bot saldirilarina karsi daha giivenlidir. Aym zamanda
captcha’lart zorlagtirmanin sadece rakamlarin ve ifadelerin
deformasyonu ile kullanicilara zor testler sunmak demek
olmadig1 ve lokasyon bazli captcha'lar da kullanilan gorseller
ile kullanicinin dikkati daha fazla ¢ekilmis ve testi ¢dozmek
daha eglenceli hale getirilmistir. Bu ¢alismada, muadili kabul
edilebilecek Onceki ¢alismalardan farkli olarak anlik durumlar
iizerinden sorular {iretilmesi captcha tiirlerinin ilerleyen
zamanlarda farkli boyutlara tagmabilecegini ve giivenilirliginin
her gegen giin artacagini gostermektedir.
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Farkli Onceliklere Sahip Genel Yaym Paketlerinin
Tasarsiz Aragsal Aglarda Degerlendirilmesi
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Ozet—Tasarsiz aragsal aglar, araclar arasi ve arac-altyapi
aras1 kisa mesafe iletisime dayal hareketli tasarsiz aglarin 6zel
bir durumu olarak tarif edilebilir. IEEE 802.11p aracsal ortamda
kablosuz erisim i¢in tahsis edilmis kisa mesafe haberlesme
standarti olarak adlandirithir. Bu standart yol giivenligi
mesajlarini, eglence hizmetlerini ve sayisiz zeki tasima sistem
uygulamalarim desteklemek icin tasarlanmistir. Bu makalede
Omnet++ benzetim program kullamlarak kontrol kanalinda
farkh onceliklere sahip genel yayin verilerin iletilmesinde tasarsiz
aracsal agin performansi degerlendirilmistir.

Anahtar kelimeler—Tasarsiz aragsal ag, IEEE 802.11p, MAC
katmam

Abstract—Vehicular ad-hoc network (VANET) is a special type
of Mobile ad-hoc network based on short range communications
among moving vehicles and between vehicles and roadside units.
IEEE 802.11p is referred to as dedicated short-range
communications standard for wireless access in vehicular
environment intended to support road safety messages,
infotainment services, and other as well as a number of other
intelligent transportation systems applications. In this paper we
investigate the performance of a VANET by using Omnet++
simulation program for transmitting broadcast safety datas that
have different priorities on the control channel.

Keywords—Vehicular ad-hoc network, IEEE 802.11p, MAC
layer

I. GIRIS

Giiniimiizde sehir niifuslar arttik¢a trafikte kullanilan arag
sayist da artmakta; bu durum ulasimi ve trafi§i olumsuz
etkilemektedir. Trafikteki kazalarin ve sorunlarin azaltilmasi
icin, arag trafiginde kablosuz aglarin kullanimiyla ilgili birgok
calisma yapilmistir. Bu amagla kullanilan tasarsiz aragsal aglar
(vehicular ad hoc network, VANET), baslangigta giivenligi
amaglayan yol bilgisi, kaza durumu, serit takibi, hiz limitleri
vb. uygulamalar1 kapsamigtir. Daha sonra siiriiciiye ve
yolculara yolculukta bilgi verme ve eglendirme amaciyla
internet, video ve bunu amaglayan ticari uygulamalar
eklenmistir [1].

Tasarsiz aragsal aglarda, araclar arasi iletisim, arag-altyapi
iletisimi ve altyap1 birimleri arasi iletisim olmak iizere {i¢ farkli
iletisim sekli bulunmaktadir. Bu iletisim bigimleri her aragta
bulunan OBU (On board Unit) ve RSU birimlerinin ¢evresel
faktorler ve trafigin akisina gore gerekli iletisim saglamasi
esasina dayanir [2].
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VANET hareketli tasarsiz aglarin (Mobile Ad hoc
Networks) 6zel bir durumu olarak tarif edilebilir [3]. Ancak
diger tasarsiz aglardan hareket eden trafikte gegici bir ag
olmasi, kendi kendine organize olabilen bir yap: olmasi, sabit
bir altyapt gerektirmemesi, basit olmasi ve dagitik bir yap1
olmamasi gibi sebeplerden dolay: farklilik gosterir [3].

VANET ler trafik alaninda birgok gereksinimi karsilayacak
uygulamalar ile ortaya c¢ikmistir. Bu uygulamalar giivenlik,
trafik verimliligi ve ticari amaglh olarak iice ayrilabilir [2].
Giivenlik amacgli uygulamalar yoldaki bozukluklari, virajlart
belirten, araglarin trafikte tehlikelerden haberdar olmalarini
saglayan uygulamalardir. Verimlilik amacli uygulamalar
temelde trafigin akis1 ile ilgili bilgi veren uygulamalardir.
Ticari amagh olan uygulamalar ise siiriiciiniin ve yolcularin
seyahatleri siiresince kullandiklar1 video, internet ve miizik gibi
eglence amagli uygulamalardir.

Bu galismada Omnet++ ‘m Veins frameworkii ve SUMO
trafik benzetim programi kullanilarak farkli 6nceliklere sahip
genel yaym verilerin iletilmesinde IEEE 802.11p agmin
performanst degerlendirilmistir. Calismanin ikinci bolimde
IEEE 802.11p protokolii hakkinda genel bilgi verilmistir.
Ucgiincii boliimde kullanilan programlar ve dordiincii béliimde
ise yapilan c¢aligmalar anlatilmigtir. Son bdliimde ise elde
edilen sonuglar ve degerlendirmeler verilmistir.

II. IEEE 802.11P PROTOKOLU

VANET lerde kablosuz ag iletisim teknolojisinin kullanimi
ile ilgili c¢aligmalarin artmasi sonucunda IEEE 802.11p
standarti 2010 yilinda 802.11a standardinin fiziksel ve MAC
katmaninda degisikliklerin yapilmastyla gelistirilmistir [4].

0OSl Referans

Modell WAVE Modeli
U - =
zﬁu‘ama IEEE 1609 1, Ust
unum et ai
otwrum | Katmanlar
ileti Radyo
ol 1EEE 16093 | Network |20 | EEE 16002
AR ey Giivenligi
IEEE 802 2
N LLC Alt katman|
EEE 15007 MAC
IEEE 802,11 Alt katman
Fiziksel /EEE 802 110 | PHY Katman
;\’5
Ortam
Sekil 1. OSI WAVE Modeli
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IEEE 802.11p protokoliiniin temelinde 5.9GHz bandinda,
75MHzlik band genigligine sahip DSRC (Dedicated Short
Range Communuciaton) standartt bulunmaktadir. 2004
yilindan itibaren DSRC protokol caligmalari IEEE 802.11
gruplarinda gelismeye devam etmistir. IEEE 802.11p ve IEEE
1609 gruplart [5,6] WAVE (Wireless Access in Vehicular
Environments) modelini gelistirmek i¢in ¢aligmislardir [7]. OSI
WAVE modeli Sekil 1’de gosterilmistir. Burada IEEE 1609.1
WAVE mimarisi igerisindeki igerik ve yonetim servislerini ve
uygulamalarin bu servisler ile olan ara yiiziinii tanimlar. IEEE
1609.2 giivenli mesaj formattm1 ve bu formatin nasil
degerlendirilecegini tanimlar. IEEE 1609.3 ag ve tasima
katmanlarindaki servisleri tanimlar. Ayrica IPv6’ya alternatif
olarak WAVE kisa mesaj formatin1 da tanimlar. IEEE 1609.4
ise IEEE  802.11 izerinden WAVE islemlerinin
gerceklestirilmesi i¢in gerekli eklentileri igerir.

Sekil 2’de gosterildigi gibi DSRC spektrumu her biri 10
Mhz genisligine sahip 7 kanaldan meydana gelmektedir [8].
Kanal 178 giivenlik uygulamalarinda kontrol kanali (CCH)
olarak kullanilmaktadir. 174, 176, 180 ve 182 kanallarn
giivenlik amagli olmayan iletimi saglamak amaciyla servis
kanal1 (SCH) olarak kullanilmaktadir. Diger kanallar gelecekte
kullanilmak amaciyla tutulmaktadir [9]. CCH kanali giivenlik
ve kontrol bilgilerinin iletilmesi i¢in kullanilirken, SCH
kanallar1  ¢oklu  ortam  verilerinin  iletilmesi  igin
kullanilmaktadir. TEEE 802.11p’de her kanal igin cihaz
iizerinde calisan uygulamanin tiirtine gore 4 farkli veri sinifi
bulunmaktadir. Bu veriler yiiksek dncelikden diisiik oncelige
dogru Voice (Vo), Video (VI), Best Effort (BE) ve Background
(BK) olarak siralanir.

Kritik Hayati
Onem Tagyan Yiiksek Giiglia
Uygulamalar Kontrol Kanali Genel Glivenlik
Ch 172 Ch174 Ch 176 Ch 178 Ch 180 Ch 182 Ch 184

(-] -] =] -] -} -] -} -]

Il = = & @ e - o

@ ] & & @ =] 9 a

w w w o o w o

w
Frekans (GHz)

Servis Kanallan Servis Kanallari

Sekil 2. DSRC spektrum bant1

TABLO 1. CCH KANALI iCiN EDCA PARAMETRELERI [10]

AC Trafik tipi CWuin CWax AIFSN
AC1 Background aCWpin=15 aCWpa=511 9
ACO Best effort 7 15 6
AC2 Video 3 7 3
AC3 Voice 3 7 2

TABLO II. SCH KANALI iCIN EDCAPARAMETRELERI [10]

AC Trafik tipi CWin CWax AIFSN
AC1 Background aCWonin=15 aCWpa=511 7
ACO Best effort 15 511 3
AC2 Video 7 15 2
AC3 Voice 3 7 2

IEEE 802.11p MAC katmam1 IEEE 802.11e standardinda
tanimlanan EDCA (Enhanced Distrubuted Channel Acces)
mekanizmasi temeline dayanir [10]. IEEE 802.11p’de her
kanal icin cihaz iizerinde c¢alisgan uygulamanin tiirtine gore
farkli onceliklerde 4 adet veri smifi bulunmaktadir. Her veri
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sinifina ait EDCA parametreleri Tablo 1 ve Tablo 2’de
verilmistir [10] .

I1I. OMNET++ VE SUMO BENZETIM PROGRAMLARI

Bu c¢alismada Omnet++ ‘in Veins frameworkii ve SUMO
trafik benzetim programi kullanilmistir. OMNeT++ ayrik
olaylara dayanan, nesneye yoOnelik modiiler bir yapisi olan
Linux, Mac OS/X ve Windows gibi farkli igletim sistemlerinde
calismast i¢in gelistirilen bir ag benzetim programudir [11].
Birgok alanda kullanilan haberlesme aglarinin modellenmesi
ve analiz edilmesini saglar. C/C++ programlama dillerini
kullanarak programciya esnek bir tasarim yapabilme ortami
saglar. OMNeT++ kullaniciya sagladigi gorsel arabirim destegi
ile kolay hata yakalama ve degiskenlerin denetimi imkan1 verir.
Benzetim sonucglarinin kolay bir sekilde degerlendirilmesini
saglar. Geligmis bir benzetim kiitiiphanesine sahiptir. Ucretsiz
bir yazilimdir. OMNeT++, topoloji ve davranig kavramlari
iizerine kurulmustur. Topolojisi tanimlamalar1 NED (Network
Description File) dili araciligiyla gerceklestirilmektedir.
Topolojilerinin  gorsel tasarlanabilmesine imkan  verir.
OMNeT++ birgok framework’e sahiptir. Bunlardan Veins agik
kaynak kodlu aragsal ag benzetim framworkiidiir ve IEEE
802.11p protokoliinii destekler [12]. Veins, gercekei aragsal ag
benzetimi yapmak igin kapsamli bir paket modeli igerir.
OMNeT++ ve SUMO [13] ag benzetimi ve trafik benzetimi
icin birlikte kullanilabilir. Her iki program TCP soketi
iizerinden birbirine baglanarak paralel bir sekilde caligir. Bu
iletisim Traci protokolii olarak standartlastirilmistir. Bu trafik
ve ag benzetim ikisi birlestiginde asil benzetimi vermektedir.
Benzetimde araglarim  hareketlerini SUMO, diigiimlerin
hareketlerini ise OMNeT++ yansitir.

¥ sumo0210 - a X

B/ Fle Edt Setings Locste Simulation Windows Help -8 X

1 EXT) - N o+~ [ 0% =
e 5es o o p 0 pllene 0 m

: ‘L
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Sekil 3. Omek Benzetim

IV. DENEYSEL CALISMALAR

Benzetim ¢alismasinda senaryo olarak Erciyes Universitesi
kampiisii belirlenmistir. Bu nedenle ilk olarak OpenStreetMap
vasitasi ile harita elde edilmistir. Elde edilen bu harita, SUMO
gereglerini kullanarak benzetim ic¢in uygun hale getirilmistir.
Daha sonra araglarin takip edecegi yol rotasi belirlenip,
benzetimde kullanilacak SUMO dosyalar1 hazirlanmistir.
Benzetim icin SUMO programu ile ilgili bdliimler
tamamlandiktan sonra, Omnet++ programi i¢in gerekli olan
diizenlemelere baslanmistir. Kullanillan bu iki program
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arasindaki baglantt TCP portu iizerinden gergeklestirilmistir.
20 ara¢ kullanilarak gerceklestirilen 6rnek benzetim calismasi
Sekil 3’de gosterilmistir. Senaryodaki araglar, Erciyes
Universitesi kampiisii duraklar bolgesinden hareket etmeye
baglamaktadir. Daha sonra Miihendislik Fakiiltesi’nin 6niinden

gecerek  Yabanct Diller Y.O.’nda  hareketlerine  son
vermektedirler. RSU ise Mihendislik Fakiiltesi iizerine
konumlandirilmistir.

Benzetimde IEEE 802.11p protokoliiniin CCH (kontrol) ve
SCH (servis) kanal koordinasyonu standarda uygun sekilde
gergeklesmektedir. CCH ve SCH zaman araliklarn esittir.

Farkli  onceliklere sahip genel yayin (broadcast)
paketlerinin iletilmesinde agin performanst degerlendirmek
icin kaza senaryosu diisiiniilmiistiir. Bu senaryoda en ondeki
ara¢ harekete bagladiktan 115 saniye sonra Miihendislik
Fakiiltesi Oniinde kaza gegirmektedir. Bu ara¢ kaza durumunu
bildirmek icin genel yayin yapmaya baslamaktadir. Genel
yayin paketini alan her ara¢ diger araclar1 uyarmak icin bu
yayma devam etmektedir. Iletim kontrol kanalinda
gerceklesmektedir. Veri iletim hizi 18 Mbps ve genel yayin
paket boyutu 512 bit se¢ilmistir. Farkli 6nceliklere sahip genel
yaymn paketlerinin yaymlanmasinda arag sayisina gore paket
kayiplarinin degerlendirilme sonuglar1 Sekil 4’de verilmistir.
Sekildeki sonuglar incelendiginde diisiik oncelikli BE ve BK
(ACO ve ACI) paketlerinin iletilmesinde veri kayiplarinin daha
fazla oldugu goriilmektedir. Tablo 1’deki EDCA parametreleri
gbzoniinde bulundurulursa, yiiksek oncelikli VI ve VO (AC2
ve AC3) paketlerinin iletilmesinde agin ele gegirilme siiresi
(MAC katmaninda) ¢ok daha kisadir. Sekilden de gorildigii
gibi yiiksek Oncelikli paketlerin iletilmesinde paket kayiplar
daha az olmaktadir. Bununla birlikte agda iletim yapmak
isteyen kullanic1 sayisinin artmasiyla agm performansinin
distiigli goriilmektedir.

280

200 F

180

100 -

Kayholan Paket Sayisi

S0

i X L L L L
10 15 20 25 30 35 40

Arag Sayis!
Sekil 4. Farkli 6nceliklere sahip genel yayin paket kayiplarinin
degerlendirilmesi

Genel yayin paket boyutu 512, 1024 ve 2048 bit i¢in farkli
onceliklere  sahip paketlerinin  yaymnlanmasinda  agin
degerlendirme sonuglar1 Sekil 5 - Sekil 8 arasinda verilmistir.
VO, BE ve BK genel yayin paketleri i¢in paket boyutunun
artmasi ile veri kayiplariin arttigi goriilmektedir. 1024 bitlik
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VI genel yayin paketlerinde ise ag performansimin daha diisiik
oldugu goriilmektedir.
Veri iletim hizi 6 Mbps ve 18 Mbps i¢in farkli dnceliklere

sahip 512 bit boyutlarindaki genel yayin paketlerinin
yaymlanmasinda ara¢ sayisina gore paket kayiplarmin
degerlendirilme sonuglart Sekil 9 - Sekil 12 arasinda

verilmigtir. Yiiksek veri iletim hizinda agm performansimin
arttig1 sekillerden anlasilmaktadir. Bununla birlikte kullanict

sayismnin - artmastyla  agin  performansinin  diistiigi
goriilmektedir.
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Sekil 5. Farkli paket boyutlar1 i¢in VO genel yaym paket kayiplarinin

degerlendirilmesi
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Sekil 6. Farkli paket boyutlar1 igin VI genel yayin paket kayiplarmimn

degerlendirilmesi
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Sekil 7. Farkli paket boyutlar1 i¢in BE genel yayin paket kayiplarinin
degerlendirilmesi
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Sekil 8. Farkli paket boyutlar1 igin BK genel yayin paket kayiplarinin
degerlendirilmesi
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Sekil 9. Farkli veri iletim hizlar i¢in VO genel yayin paket kayiplarinin
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Sekil 10. Farkli veri iletim hizlar1 igin VI genel yayin paket kayiplarinin

Kaybolan Paket Sayisi

200

@
=]

@
=]

=
=]

=)
=]

=
=

@
=1

@
=1

.
i)

%)
(=

0.

degerlendirilmesi

—#— 168 Mbps
—+—6 Mhps

1

. . . L
o 18 20 28 30
Arag Sayisi

1
3 40
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Sekil 12. Farkli veri iletim hizlar i¢in BK genel yayin paket kayiplarmim
degerlendirilmesi
V. SONUCLAR

Bu calismada farkli paket boyutlar1 ve farkli veri iletim
hizlar1 igin farkli Onceliklere sahip genel yaym verilerinin
iletilmesinde tasarsiz aragsal agin performansi
degerlendirilmigtir. Omnet++ ‘mn Veins frameworkii ve SUMO
trafik benzetim programi kullanilarak Erciyes Universitesi
kampiisiinde genel yaym senaryosu olusturulmustur. Diisiik
oncelikli (ACO ve ACI1) paketlerinin iletilmesinde veri
kayiplarimin daha fazla oldugu goriilmistiir. Paket boyutunun
artmasi ile agin performasmin azaldig1 gézlemlenmistir.

Tesekkiir: Bu calisma TUBITAK tarafindan desteklenmistir.
Proje numarasi: 113E969 (1003).
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Dogrusal Vektdr Kuantizasyon Temelli Oriintii
Tanima Modelinin Bilgisayar Ortamina Aktarilmasi”

Transferring Linear Vector Quantization Based Pattern Recognition Model to Computer
Environment
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Ozet—Uretim siirecinde, siirecteki degiskenlikleri ve kontrol
dist  durumlann  tespit etmek icin kontrol semalar:
kullanilmaktadir. Bu semalar iizerinde, normal, periyodik, artan
ve azalan egilim, yukar1 ve asagi kayma olmak iizere alti cesit
oriintii olusmaktadir. Normal oriintii disindaki biitiin diger
oriintiiler, siirecin  dogru fonksiyon gostermedigini ve
ayarlamalar gerektirdigini gostemektedir. Bu ¢calismada, kontrol
semalarinda olusan oriintiileri simflandirmak icin Dogrusal
Vektor Kuantizasyon (DVK) temelli sinir agi modeli ile
tasarlannns Kontrol Semalar1 Oriintii Tamma (KSOT) sistemi
gelistirilmistir. Bununla birlikte, matematiksel sonuclarin ortaya
kondugu modeller pratik bir uygulama saglayamamaktadir. Bu
modellerin Kkolay yorumlanabilir hale getirilmesi onem arz
etmektedir. Bu nedenle, gelistirilen model gorsel programlama
dili aracihgiyla bilgisayar ortamina aktarilmus ve kullamecilar icin
kolay anlagilabilir hale getirilmistir. Bu kapsamda, bir beton
isletmesinde yapilan uygulamada, beton kalitesinin belirleyici
ozelligi olan beton basin¢ dayammm verileri kullamlms ve
program aracihi@iyla analiz edilmistir. Elde edilen sonuc¢lara gore
bu model; basin¢ dayanim kontrol semalarinda goriilen normal
ve normal olmayan sekilleri taniyabilmekte; kalite ozelliklerinin
onceden saptanan standartlara uygunlugunun saglanmasini,
degerler kabul edilme smmrlar1 disina tastiginda diizeltici
kararlarin alinmasim kolaylastirmaktadir.

Anahtar sézciikler—Yapay sinir aglari, dogrusal vektor
kuantizasyon, kontrol semalarinda oriintii tamma, beton basing
dayanimu.

Abstract—Control charts are used to determine the variability
of process and out of conditions in the manufacturing process.
There are six types of pattern as normal, cyclic, increasing trend,
decreasing trend, upward shift and downward shift on these
charts. Except for normal patterns, all other patterns indicate
that the process being monitored is not functioning correctly and
requires adjustment. In this paper, Control Charts Pattern
Recognition (CCPR) system designed with Linear Vector
Quantization (LVQ) neural network model have been developed
for classifying control chart patterns. However, mathematical
results of models cannot provide practical application. It is
important to make easy interpretable of these models. Therefore,
the developed model are transferred to computing environment
using a visual programming language, and it has been made easy
understandable to users. In this context, there are an application

M. Mustafa Yiicel

[iBF, Isletme Boliimii, Sayisal Yontemler ABD
Inénii Universitesi
Malatya, Tiirkiye
mustafa.yucel@inonu.edu.tr

in a concrete firm and datas of compressive strength belonging to
a concrete firm were used and analyzed. The results obtained by
this model; it recognizes normal and abnormal patterns observed
in the control charts. It facilitates the provision of quality
features for the compressive strength according to conformity of
the prescribed standards and the taking of corrective decisions
when the values overflow the acceptance limits.

Index terms—Artificial neural networks, linear
guantization, control charts pattern recognition,
compressive strength.

vector
concrete

I. GIRIS

Yapay Zeka (YZ); makinelerin, insan zekasina O0zgii
problem ¢dzme, akil yiiriitme, siireci anlama gibi gorevleri
gerceklestirme ve deneyimlere gore diisiinmeyi O6grenme
yetenegi olarak tanimlanmaktadir [1]. YZ’nin temel hedefi,
zekayr miimkiin kilan ilkeleri anlamak ve bilgisayarlari da
kullanigh hale getirmektir. Hedeflerinden birisi, bilgisayar
bilimciler ve mithendisler i¢in zor problemleri ¢ozmede YZ’nin
nasil yardim edecegini bilmek, diger hedefi ise psikologlar,
felsefeciler, dil bilimciler ve insan zekasini bilmek isteyen
diger insanlar i¢in zekay1 daha iyi anlamayi saglamaktir [2].

Yapay Sinir Aglart (YSA) (Artificial Neural Networks
(ANN)), ¢ok degiskenli olup degiskenler arasinda karmasik,
karsilikli etkilesim oldugunda ya da ¢6ziim kiimesinin tek bir
tane olmadigr durumlarda basarili sonuglar iireten bir YZ
teknigidir [3]. Insan beyninden esinlenerek ortaya cikarilan
YSA, biyolojik sinir sistemlerini taklit eden Oriintii tanima
sistemleridir ve deneme yolu ile 6grenmektedir [4,5]. Bu
amagla, beynin davranislarini tam olarak modelleyebilmek icin
cesitli yapay hiicre ve ag modelleri gelistirilmigtir. Beynin tiim
fonksiyonlar1 bilinmedigi igin belli oranlarda benzetim
yapilarak karar verme algoritmalari gelistirilmistir [6]. Sekil 1,
bir yapay sinir hiicresi modelini gostermektedir. Bu sekilden de
goriilebilecegi gibi sinir girdileri baglantilar iizerindeki
agirliklar ile garpilarak bir toplayiciya uygulanmakta ve elde
edilen toplam, sinirin aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek
cikiglar hesaplanmaktadir [7].

“ Bu galisma, inonii Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Isletme Anabilim Dalinda tamamlanan “Dogrusal Vektsr Kuantizasyon Modeli Kullamlarak Yapay
Sinir Aglartyla Kontrol Semalarmda Oriintii Tanima: Hazir Beton Ureten Bir Isletmede Uygulama” adli doktora tezinden iiretilmistir.
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Girdi Agirhiklar
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(NET)

Sekill. Bir Yapay Sinir Ag1 Hiicresi

YSA ile genel olarak tahmin, smiflandirma, veri
iliskilendirme, veri filtreleme, tanima ve eslestirme, teshis,
yorumlama fonksiyonlarini ger¢eklestirmek miimkiindiir. Bu
amagclara yonelik miihendislik, mimarlk, ziraat, isletme,
turizm, tip, eczacilik, egitim alanlarinda binlerce uygulamanin
yapildig1 ve bagarili sonuglar alindigi gériilmektedir [8].

Bilgi yonetiminin, yapay sinir-bilgi islem ile birlesmesiyle
YSA isletme zekasmnin da can alici bileseni olmus; finans,
iretim, kalite, pazarlama, yonetim, insan kaynaklar1 alanlarida
yerini almistir. Giinlimiizde isletmelerin kargilastigi en 6nemli
sorunlardan birisi kalite kontroldiir. Istatistiki Siirec Kontrolii
(ISK) yaklasimi ile iiretim hattinda kalite problemleri
olusmadan Once hatalarin belirlenmesi ve 6nlemler alinmasi
amaglanmaktadir. ISK’y1 uygulamada en &nemli araglardan
birisi, stirecteki degiskenlikleri ortaya ¢ikarmak ve kontrol digt
durumlari tespit etmek igin kullanilan kontrol semalaridir. Bu
degiskenlikleri, genel ve 6zel nedenlerin  sonuglari
olusturmaktadir. Genel nedenler, siirecte her zaman karsilasilan
ve siirecin tamamii etkileyen kaynaklardaki degisimlerden;
O0zel nedenler ise makine, personel ve malzemeden
kaynaklanan aksakliklardan olugmaktadir. Bu nedenle,
stiregteki anormal degisimleri hizli ve etkin bir sekilde tanima
tirtin kalitesinin saglamasinda 6nemli olmaktadir [9].

Kontrol semalari, sema iizerinde olusan seklin taninmasiyla
da oénemli bir ISK aracidir. Her seyin normal olmasi
durumunda sema tizerinde normal dagilima uygun bir sekil
gorilmekteyken siire¢ kontrol digmma ciktiginda ise kontrol
semalar1 tizerinde degisik sekiller olusabilmektedir. Kontrol
semalarinda dogal oriintiiler kadar dogal olmayan Oriintiilerin
analizi de 6nemlidir. Bu oriintiiler siireg iyilestirme i¢in degerli
bilgiler saglamaktadir [10]. Olgiilen kalite karakteristiginin
ortalama degerinde bir degisiklik olursa sekil de degisim
gostermektedir. Ornegin, ortalamada bir yiikselme séz konusu
oldugunda sema {izerinde de yiikselen bir egilim
goriilmektedir. Siirecin kontrol digina ¢iktigi bu durumlarda
gerekli dnlemlerin alimabilmesi i¢in seklin taninmast énemlidir
ki her seklin olusmasi durumunda alinmasi gereken Onlemler
belirlidir. Otomatik olarak sekli taniyan bir sistem ile 6nleyici
tedbirleri operatére bildirmek ve gerekenin yapilmasini istemek
miimkiin olabilmektedir. Bu nedenle sekillerin otomatik olarak
taninmasi Uretim sektorii igin Onem arz etmektedir [11].
Literatiirde en ¢ok karsilasilan kontrol semasi oriintiileri Sekil
2’de verilen normal, yukari egilim, asagi egilim, yukari ani
kayma, asag1 ani kayma, tekrarlayan (periyodik) ¢evrim gibi
altt farkhi Ortinti tipinden biriyle gosterilmektedir [10-18].
Sekil 2 kontrol semalarinda gozlenen normal ve normal
olmayan sekilleri (6riintiileri) gostermektedir.
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Sekil 2. Kontrol Semasi Oriintiileri

Kontrol semalar1 lizerinde olusan sekillerin genel olarak asirt
salinimlardan kaynaklanan giiriiltiller icerdigi goz Oniinde
bulunduruldugunda,  oriintiilerin ~ geleneksel istatistik
yontemlerle siiflandirilmasinin daha zor oldugunu sdylemek
miimkiindiir. YSA, veriler arasindaki iligkileri &grenerek
genelleme yapabilme ve daha oOnce hi¢ kargilasmadigi
problemlere ¢oziim bulabilme yetenekleriyle, kontrol
semalarinda olusan giiriltileri seklin kendisinden ayirarak
sekilleri smiflandirmaya yardimer olmaktadir. Literatiir
incelendiginde YSA’nin kontrol semalarinda Oriintii tanima
amactyla uygulanabilirligini gosteren caligmalarda farkl
modellerde  YSA  kullanildigr  gdzlemlenmistir.  Bu
caligmalarda Cok Katmanli Algilayicilar (CKA) [13,17,19-
25], Dogrusal Vektér Kuantizasyon (DVK) [12,26,27],
Kendini Diizenleyen Harita Agi (KDHA) [10], Olasilik Sinir
Ag1 (OSA) [18] ve Modiler YSA [28] modellerinin bu
caligmalarda kullanildig1 ortaya ¢ikmaktadir. Bununla birlikte,
Sezgisel Teknikler [29], Genetik Algoritmalar [30], Karar
Agaclar1 [31] ve Bayes Siniflandirict [32] YSA modelleriyle
birlikte kullanilmasiyla karsilagtirmali  sonuglarin  ortaya
kondugu  c¢aligmalar  bulunmaktadir.  Bu  modeller
incelendiginde; CKA temelli YSA modeller 6n plana
cikmaktayken, DVK temelli aglar CKA temelli aglarla
karsilastirildiginda DVK aginin CKA’ya gore daha basarili ve
hizli sonug irettigi anlagilmaktadir. Ayrica, Oriintiilerdeki
minimum kayma, kayma miktari, 6rnek biytikligi, kayma
yiizdesi gibi parametrelerin YSA iizerinde etkisi oldugu ve
egitim  parametreleri grubunun ve  yapilandirmasimnin
gelistirilebilecegi  yine bu c¢aligmalarin  sonuglarinda
goriilmektedir. Caligmalardaki veriler incelendiginde; kontrol
semasi gozlem degerlerinden olugan ham veriler [17,19,27] ve
kontrol semasindan istatistik hesaplamalarla ortaya ¢ikarilan
ozellikli veriler [10,12] ya da iki yaklasimin karsilastirmali
[20,29,31-33] olarak  kullanildigi  goériilmektedir.  Bu
calismada, siniflandirma problemlerinde hizli ve etkili
sonuglar vermesi ve literatiir incelendiginde daha az calisma
oldugu gozlenmesi sebepleriyle DVK Modeli kullanilarak bir
orlintii tanima uygulamasi gergeklestirilmistir. Bu kapsamda,
hazir beton iireten bir isletmenin C30' basing dayanimina
sahip beton verileri YSA modelinin uygulanacagi veriler
olarak belirlenmis, siirece iliskin kontrol semalarinda
olusabilecek dogal ve dogal olmayan Orlntiileri
siniflandirmasi hedeflenen Kontrol Semalart Oriintii Tanima
(KSOT) modeli olusturulmustur. Bu model; Sekil 2’de
gosterilen alt1 (6) tip Oriintliyli taniyabilmektedir. Bu amagla;
stire¢ ortalamasi, standart sapma, alt/iist kontrol sinir1, alt/iist

1 TS EN 206-1’¢ gore beton basing dayanimu, aksi belirtilmedikge 28 giinliik
uygun kiip ya da silindir sekilli numunede tayin edilen degerdir. f..;, ya da
fesit seklinde ifade edilmektedir ve C30 i¢in bu deger f, ;=37 dir.
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uyarit simr1  gibi kontrol semalarma ait parametreler
kullanilarak DVK temelli YSA modeli olusturulmustur.
Beynin matematiksel modelinin ortaya ¢ikarilmasina dayanan
YSA elde edilen sonuglariyla pratik bir uygulama
saglayamamaktadir. Bu nedenle, performanslart 6lgiilerek en
iyi sonucu verdigi belirlenen YSA modeli bir gorsel
programlama dili kullanilarak kodlara donistiiriilmiis ve
derlenmistir. Bu amagla en basarili oldugu ortaya konan
ortinti tanima modeline iligkin agirhik matrisi degerleri
kullanilmis ve DVK algoritmasina gore program yazilmistir.
Bu program, KSOT uygulamasmin gorsel ifadesi olup
modelin daha kolay yorumlanmasmni saglamakta ve YSA
modelinin tanidig1 oriintii tipine gore siirecin kontrol altinda
olup olmadigini, siire¢ kontrol atinda degilse bunun
sebeplerini goriintiilemektedir.

1. YONTEM
A. Ag Modeli
Dogrusal Vektor Kuantizasyon (Linear Vector Quantization
(LVQ)) modeli 1984 wyilinda Kohonen tarafindan

gelistirilmistir ve n boyutlu bir vektdrii bir vektorler setine
uydurmak mantigma dayanmaktadir. ileri beslemeli YSA
mimarisine sahip olan DVK aglari ii¢ katmandan olugmaktadir.
Girdi katmaninda, dis ortamdan gelen bilgiler aga giris
yapmaktadir. Kohonen katmani da denen ara katmanda, girdi
setine en yakin olan agirlik vektorii belirlenmekte ve her
eleman bir referans vektoriinii gostermektedir. Girdi vektord,
girdi katmani ile Kohonen katmani arasindaki agirliklarin
olusturdugu referans vektorlerine uydurulmaktadir. Ugiincii
katman olan ¢ikti katmaninda ise girdinin ait oldugu sinif
belirlenmektedir [34]. DVK aginin mimari yapist Sekil 3’te,
compet(n) ve purelin(n®) transfer fonksiyonlar: ise Sekil 4’te
gosterilmektedir.

Sekil 3’e goére mimari yap1 incelenirken, R girdi
vektorlerinin eleman sayisini, P ise R boyutlu girdi matrisini ve
Sl, rekabet katmanindaki sinir sayisini ifade etmektedir. W,
girdi ve rekabet katmani arasindaki agirlik katsayisi matrisini;
nt (n'=-][IW"1-p||), rekabet katmani girdi sinir sayisini; a'
(a'=compet(n')), rekabet katmam ¢ikti sinir sayisim
gostermektedir. LW?', rekabet katmami ile dogrusal cikti
katmani arasindaki agirhk katsayisit matrisini; n® ("“=LW**xa®),
dogrusal ¢ikti katmannin girdisini; a® (a’=purelin(n?)),
dogrusal ¢ikt1 katmaninin ¢ikt1 sayisini gostermektedir [35].

Girdi Rekabet Katmani Dogrusal Katman
[ N A
W B a’=y
l ’ |
" 1 2 Sx1
P n a n
ndist] 21 7L
L e e e 1
Rx1 S'x1 Sx1 SxS
R 1 5
I S )L J
ny'= - || IWHp || a?=purelin(LW?'a')
a'=compet(n®)

Sekil 3. DVK Aginin Mimari Yapist
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compet(n)

purelin(n)
Sekil 4. DVK Ag1 Transfer Fonksiyonlar

DVK agi, ogrenme kurali olarak Kohonen &grenme
kuralimi kullanmakta olup egitim siirecinde girdilerin siniflara
ayrilmasi, en yakin komsu (nearest neigbour) kuralina gore
gerceklestirilmektedir. Girdi vektorii ile referans vektorleri
arasindaki en kisa mesafe, oklid (euclid) uzaklik bagmtisi ile
hesaplanmakta ve girdi vektoriiniin en kisa mesafede bulunan
vektdr grubuna ait oldugu varsayilmaktadir. Agm agirliklar
degistirilerek de girdileri dogru smifa ayiracak referans
vektorleri saptanmaktadir. Cikti  degerleri  belirlenirken
“kazanan her seyi alir (winner takes all)” stratejisi
uygulanmakta ve girdi vektorine en yakin olan vektor,
kazanan vektor olarak adlandirilmaktadir. Kazanan vektor
dogru smifin iiyesi ise ilgili agwliklar girdi vektoriine
yaklastirilmakta; yanlis smnifin tiyesi ise agirlik vektorii girdi
vektoriinden uzaklagtirilmaktadir  [36]. Denklem 1’de
formiilize edildigi tizere, girdi vektorii X, referans vektorii W
ve mesafe d ile gosterilirse; i. islem elemanmin mesafesi
asagidaki gibi hesaplanmaktadir [12].

d, = W, - Xll = JE;W, — x;))? @

Burada W;; ve Xj sirasiyla agilik vektori ve girdi
vektoriiniin j. degerlerini gostermektedir. Girdi vektorii ile
referans vektorlerinin  her birinin aralarindaki mesafe
hesaplanarak hangi islem elemani referans vektoriine en
yakinsa o yarismay1 kazanmaktadir. Agirliklarin degistirilmesi
denklem 2’deki gibi formiilize edilmektedir [12].

W, = Wi(t) + Ax hy(t) X [(X(2) - Wi (2)] @

Bu formiile gore A (0<A<1) 6grenme katsayisidir ve zaman
icerisinde sifir degerini alacak sekilde monoton olarak
azaltilmaktadir. Bunun nedeni girdi vektoriiniin referans
vektoriine ¢ok yaklastiginda durmasi ve aksi yonde tekrar
uzaklasmamasi igindir. Smiflandirma dogru ise h;(t)=+1
olmakta ve agirhiklar girdi vektorine yaklastirilmakta;
siniflandirma yanlhs ise hi(t)=-1 olmakta ve agirliklar girdi
vektoriinden uzaklastirilmaktadir [11,12].

DVK agmin egitilmesinde amag, her iterasyonda
(yineleme sayisinda) girdi vektoriine en yakin referans
vektoriinii  bulmaktir.  Referans  vektorleri ~ Kohonen
katmanindaki islem elemanlarin1 girdi katmanindaki islem
elemanlarina baglayan agirhk degerleridir. Ogrenme sirasinda
sadece referans vektorlerinin agirliklart degistirilmektedir.
Girdi katmani ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklar () sabit
ve bir (1) degerine sahiptir ki bunlar egitim sirasinda da
degistirilmemektedir. Kohonen katmanindaki her islem
elemaninin ¢iktisi CXise, yari§1 kazanan elemanin ¢ikt1 degeri
1, aksi durumda 0 degerini almaktadir. Kohonen katmanimdaki
bu elemanlarm c¢iktilar, denklem 3’de gosterildigi gibi, bu
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islem elemanlarmi ¢ikti katmanina baglayan agirlik degerleri
(a=1) ile ¢arpilarak agin ¢iktist hesaplanmaktadir [11].

¢ = E; G_J;aki ©)

Bu durum, Kohonen katmaninda yarismayr kazanan islem

elemanmma bagl ¢ikti degerinin 1, digerlerinin 0 oldugu
anlamina gelmektedir.

B. Oriintii Tamyict Tasarimi

Kontrol semalarinda kullanilacak gegmis veriler, kontrol
semalarinin yorumlanmasi, Oriintii gekillerinin tanimlanmast,
uygun parametre Ozellikleri ve aralarindaki iliskiler veri
toplanmadan once belirlenmekte, veriler Oriintii sekillerine
temel olacak sekilde toplanmaktadir. Uygulama bir endiistriyel
kurulusta gergeklestiginden ilgili kurulusta Sekil 2’de
gosterilen  gekillere ait ornekler arastirilmistir.  Beton
isletmesinin, TS EN 206-1de belirtilen &lgiitlere uygun
denetlenmis  verileri  isletme tarafindan kayit altina
alinmaktadir. Ideal olarak oriintiiler igin gdzlem verileri gergek
iiretim siirecinden alinmalidir; ancak KSOT igin egitim ve test
asamalarinda ¢ok sayida oriintii gerekmektedir. Isletmenin
gecmiste doldurulmus kontrol semalarinda yeterli oranda 6rnek
bulunamadigindan ve basing dayanimi sonuglari igin kontrol
dist olan her Oriintiiye uygun veriler bulunmadigindan eksik
ornekler benzetim yoluyla {iretilmistir. Bunun icin her sekli
tireten matematiksel fonksiyon belirlenmisgtir.

YSA modeli i¢in 930 &rnekten olusan Oriintiiler ikiye
ayrilmistir. Egitim grubu her sekilden 130 6rnek olmak iizere
toplam 780 Ornekten, test grubu ise her sekilden 25 o6rnek
olmak {izere toplam 150 &rnekten olusmaktadir. Bu veriler,
hem isletmeden alman veriler hem de matematiksel
fonksiyonlarla dretilen verilerin rastgele dagilimindan
olusmaktadir. Oriintii tiplerine gore bu 6 sekli iireten formiiller
[11-13,17,18,23,32,37], formiillere iliskin parametreler ve
parametre degerleri Tablo 1°de gosterilmistir

Bu formiillerde, ¢ (=1,...,n) bir oriintli i¢in olusturulan
gbzlem verisi sayisini, y(t) t. basing dayanimi degerini, u
beklenen ortalama basing dayanimi degerini, r(t) normal
dagilima uygun iretilmis t. degeri, o ise basing dayanimi
degerlerinin  ortalamadan standart sapmalarin1  gdsteren
standart sapmadir. Formiillerdeki g parametresi olusturulacak
egilimin hangi araliklarla degisecegini gostermektedir ve 0.2
ile 0.5 arasinda degisen ve egilimi olan degerlerdir.
Formiillerdeki k katsayis1 kayma pozisyonunu géstermekte ve
kayma pozisyonundan 6nce 0, ondan sonra ise 1 degerini
almaktadir. Formiillerdeki s parametresi kayma miktarini, o
ise periyodik degisimlerin boyutunu géstermektedir.

Tablo 1. Kontrol Semasi Oriintiiler ve Formiilleri

Oriintii Tipi Oriintii Formiilii

Normal yO)=u +rt)*c
Artan Egilim ve Azalan Egilim YO)=p +rt)*oc £g*t
Yukar1 Ani Kayma ve Asag1 Ani Kayma YO)=p +r)*c+k*s
Tekrarlayan Cevrim yt)=u +rt)*o+ a*sin(2nt/T)

2 Beton Uretimde Uygunluk Standarti: CEN (European Committee for
Standardization) (Avrupa Standartlar Komitesi) tarafindan kabul edilen EN
206-1 (2000) standarti esas almarak TSE insaat Hazirhk Grubu’nca
hazirlanmis ve TSE Teknik Kurulu’nun 19 Nisan 2002 tarihli toplantisinda
Tirk Standart1 olarak kabul edilerek yayimina karar verilmistir.
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Caligmada, ozellikli veri yaklasimma uygun gelistirilen
DVK modeli i¢in her bir oriintii kontrol semasma iligskin
parametrelerden olustugundan siire¢ ortalamasi, standart
sapma, alt ve {ist uyar1 siniri, alt ve st kontrol sinir1 olmak
izere girdi Unitelerinin sayist 6’dir. Bu parametreler beton
iiretiminde basing dayanimi standartlarma gore asagida
belirtildigi gibi belirlenmistir.

Beton isletmelerinde siirekli iiretim TS EN 206-1’e gore,
12 aydan fazla olmayan siirede en az 35 deney sonucu elde
edildikten sonraki tiretimdir. Uygunluk degerlendirmesi, son
12 ay1 gegmeyen degerlendirme siiresi esnasinda alinan deney
sonuglart  kullanilarak  yapilmaktadir. Bununla  birlikte,
uygunlugu kontrol edilecek iiretim siiresinin hemen dncesinde,
en az {i¢ aylik siirede elde edilen en az 35 deney sonucundan
standart sapma hesaplanmaktadir. Bu deger, tiim {iretim igin
tahmini standart sapma (o) olarak alinmaktadir [38].

Basing dayanimi test sonuglari, normal dagilim egilimi
gostermektedir. TS EN 206-1 {iretilen betonun gergek basing
dayanimimin 6ngorilenden daha disiik olma olasiligini %5
olarak 6ngordiigii i¢in Hedef Basing Dayanim (HBD), betonun
belirtilen en az karakteristik dayanima ulagabilmesini
saglayabilmek i¢in fy+1.640°dan daha diigiik olmamalidir;
ancak bu degerin iistiinde olabilmektedir [39]. HBD denklem
4’te gosterilmistir.

HBD=fy + kxo 4)

Bu esitlikte; HBD hedef basing dayanimini, f karakteristik
basing dayanimini, K istatistiki sabit ve o ise tahmini standart
sapmay1 gostermektedir.

Beton iretiminde, %35 kisitlilliga gére Ortaya Cikan
Ortalama Kalite Sinir1 (OOKS)® basarildigi zaman iiretimin
karakteristik dayanimi gergeklestirdigi kabul edilmektedir.
Kontrol semalarinda amag, eger iiretim seviyesinin 6zel bir
karakteristik degerden daha yiiksek olup olmadigim
degerlendirmekse uyarlanmis kontrol semalar1 (Modified
Shewhart Control Charts) kullanilabilmektedir. Karakteristik
dayanim igin smirlardan yiiksek bir deger olmasi 6nemli
degildir; ancak ekonomik iretim agisindan Onem arz
etmektedir. Bu amagcla, denklem 4’te goriildiigii tizere n
Olcimlii  dayanim  sonucu  ortalamasmin  asagidaki
degiskenlerle fy 'dan uzaklik olarak belirlenen L, alt sinirindan
daha biiyiik olmasi kontroliinden meydana [39].

L1 = fo +(0n *s) (®)

Bu esitlikte g, n olgiim sayisina ve secilen OOKS’ye
baghdir, s parametresi ise iretimin giincellenmis standart
sapmasini ifade etmektedir. n>15 ve 0,>1.48 oldugu bu
durumda kontrol semalar1 OOKS’nin  %5’i i¢in bu
gereklilikleri yerine getirmektedir. Bu 6l¢iit ayrica, TS EN
206-1°deki ortalama basm¢ dayanimi uyumlulugunu da
saglamaktadir. Uyar1 smir1 ise daha yiiksek bir degere
ayarlanmaktadir [39]. Bu nedenle, bu c¢alismada YSA’da
egitilen verilere iliskin kontrol smnirlar1 Tablo 2’deki gibi
belirlenmistir:

® Ortaya Cikan Ortalama Kalite St (OOKS) (Average Outgoing Quality
Limit (AOQL)), tiretimdeki kabul olasiligina gore gereken karakteristik basing
dayaniminin altindaki tiim sonuglarin ¢arpimiyla hesaplanmaktadir.
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Tablo 2. Basing Dayanimi i¢in Caligmada Kullanilan Kontrol Simirlart
Formiil
37+1.64c

HBD+1.48c ; HBD-1.48c

MC (Merkez Cizgi) = HBD
UKS (Ust Kontrol Stnirt) ve
AKS (Ust Kontrol Sinirt)
UUS (Ust Uyari Siniri) ve
AUS (Alt Uyar1 Sinirr)

HBD+c ; HBD-o

Kontrol semalarinda ¢ok kiigiik ya da c¢ok biiyiik
degerlerden kaynaklanan giiriiltiilii veriler olusmaktadir ve bu
durum veri kontroliiniin zorlasmasina sebep olmaktadir. YSA,
giiriiltiilii  verileri aymrmak i¢in veri normalizasyonu
gerektirmektedir. Bu nedenle uygulama Oriintiilerinde
kullanilan veriler (0.1-0.9) araligina normalize edilmistir. Bu
normalizasyon formiilii asagidaki gibidir.

Zt:{o-8(yt'ymin)/(Ymax'ymin)+0- 1 (6)

Z; normalize edilmis veriyi, y; girdi degerini, Ymax girdi
degeri icerisinde yer alan en bilyiik sayiyi, Ymin girdi degeri
igerisinde yer alan kii¢iik sayiy1 ifade etmektedir.

YSA’nin kontrol semasi {izerindeki 6 sekli tanimasi
istendiginden bu sekilleri gdsteren 6 ¢ikti {initesi belirlenmis,
bilgisayar programi da ayrilan gruplara gore bu oriintii tiplerini
tamimaktadir. Bunlar Tablo 1’de Normal (NOR), Artan Egilim
(ARTEGL), Azalan Egilim (AZLEGL), Yukar1 Kayma
(YUKAY), Asagi Kayma (ASKAY) ve Tekrarlayan Cevrim
(TEC) olarak kodlanmstir. Cikt1 degerinin 1 olmasi girdinin
ilgili ¢iktinin temsil ettigi smifa ait oldugunu gostermektedir.
Tablo 3, DVK modelli YSA ile olusturulan KSOT modeline
iligskin hedef 6riintii ¢iktilarin1 gostermektedir.

Modelin girdi ve ¢iktilar1 belirlendikten sonra DVK ag1
denemeleri yapilmistir. Modeller kurulurken farkli &grenme
oranlar, c¢ikti sinif oranlari, katman sayisi ve yineleme
sayilartyla yapilan denemelerle agin performansma bagl en
uygun olan model segilmistir. En iyi performansa sahip YSA

modelinin parametreleri Tablo 4’de gosterilmistir.
Tablo 3. DVK Modeli Hedef Oriintii Ciktilart

Oriintii Simifi Oriintii Aciklamasi Ciktilar
1 NOR (Normal) 10 0 0 0 O
2 ARTEGL (Artan Egilim) 01 0 0 0 O
3 AZLEGL (Azalan Egilim) 00 1 0 0 O
4 YUKAY (Yukar1 Ani Kayma) 00 0 1 0 O
5 ASKAY (Asagi Ani Kayma) 00 0 0O 1 O
6 TEC (Tekrarlayan Cevrim) 00 0 0 0 1
Tablo 4. YSA Modelinin Ozellikleri
Ozellikler Deger

Girdi Sayisi 6

Cikt1 Sayist 6

Katman Sayisi 21

Yineleme Sayist 21

Ogrenme Performansi % 98.72

Test Performanst % 96

iw (girdi ve rekabet katmani arasindaki agirliklar) 0.11-0.85

Iw (rekabet ve dogrusal katman arasindaki agirliklar) 0-1
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C. YSA Modelinin Bilgisayar Ortamina Aktarilmasi

KSOT uygulamasinin gorsel olarak izlenmesini saglamakta
olan bir program, YSA modelinin matematiksel yapismnin
karmagikligini azalmakta, modelin daha kolay yorumlanmasini
ve isletme acismdan uygulanabilir olmasim miimkiin
kilmaktadir. Bu amagla, performanslari 6lgiilerek en iyi sonucu
verdigi belirlenen YSA modeli bir gorsel programlama dili
kullanilarak kodlara doéniistiiriilmiis ve derlenmistir. Program,
en iyi YSA’ya ait agirlik matrisi degerleri kullanilarak
ayrintilar1 agiklanan DVK algoritmasina goére yazilmistir.
Bundan sonra; aga daha 6nce hi¢ gosterilmemis ve isletmenin
2013 yili iretimindeki C30 beton basing dayanim ortalamasi
verileri  kullanilarak KSOT modelinin  kullanilabilirligi
denenmis ve bu modele iliskin gorseller agiklanmustir.
Programin akis semasi Sekil 5°de verilmistir.

VeriSeti

v

a(i,j)=VeriSeti
=126 =12 N

v

Enb=65.586
Enk=0.03009

v

nm(i,j)=0.8*[a(i,j)-Enk]/[Enb-Enk]+0.1
i=12,...6 j=1,2,..N

v

iw(ij) i=1,2,...,21 j=1,2,...,6
Iw(ij) i=1,2...,6  j=1,2,...,21

v

d(i)=llnmij.i) — twiiLidll
:_‘I.-'E:“ﬂ:ﬁmu', 0 —iwli,j1)?
i=1,2,...,.21 j=1,2,...,6

v

yer=min[d(i),i] i=1,2,...,21

!

Cikis(i)=0, i=1,2,...,21
Cikis(yer)=1

v

Son(i)=Cikis(j)*Iw(j,i)
=12..6  =12....21

!

Sonuc(i)=Son(i)*1
i=1,2...,6

Sekil 5. KSOT Modeli Program Akis Semasi
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1. SONUCLAR

Hazirlanan gorsel program, YSA teknigi ile kontrol
semalarinda olusan sekilleri tantyarak siirecin izlenmesini
saglamakta; siirecin kontrol altinda olup olmadigini, eger siire¢
kontrol atinda degilse bunun sebeplerini goriintiilemektedir.

KSOT modeline iliskin gorsel programin ana ekrani ve veri
islemleri penceresi Sekil 6’da goriilmektedir. Bu sekle gore,
isletmeye ait C30 basing dayanimina sahip betonun 3 aydan az
12 aydan ¢ok olmayan ortalama degerleri alinabilmekte ve
veriler analiz edilebilmektedir. Isletmenin 2013 y1l1 C30 beton
iretimine iligkin basmng dayanim ortalamalarindan olusan
verileri programla analiz edildiginde, KSOT uygulamasi
gruplara gore siirecin kontrol altinda olup olmadigmna iligskin
farkli sonuglar tiretmistir. Sekil 7 bu verilerin analiz sonuglarini
gostermektedir.

Sekil 7°ye gore; YSA modeli tasarim siirecinde girdi sayisi
6 olarak belirlendiginden program da verileri her biri 35 basing
degerine ait 6 Ozellikten olusan gruplara ayirmakta ve oriinti
tiplerini tanimaktadir. Gruplarin kontrol semalarinda gézlenen
oriintii tiplerine gore agiklamasi ve isimlendirilmesi; sirasiyla,
daha 6nce Tablo 3’te agiklanan DVK modelinin ¢ikti degerleri,
grup numarast ve grubun iginde oldugu Oriintii tipinin adi
olmak tizere ifade edilmektedir. Buna gore, isletmenin 2013
yil1 verileri analiz edildiginde program, verileri 7 gruba ayirmis
ve YSA bu gruplann tanimlanan oriintii sekillerine gore
smiflandirmigtir. Bu smiflandirmalara gore; 1, 3, 5, 6 ve 7
numarali gruplarda siirecin kontrol altinda oldugunu gosteren
“normal” Oriintiiye uygun sonu¢ gozlenmekteyken; 2 ve 4
numarali gruplarda siirecin kontrol disina ¢iktigini gosteren
“azalan” Orilintiisiine uygun sonug gézlemlenmistir.

£ Yapay Sini 5 ]
) veri 2 vordm [ Gk
B | B Jopntsses] & |
Vi el Gratk | Program Makknda| gk
y @ Vapsy S Aglannm ngaat eier i |
o Ven iemien -
[ 5 e
=
=5 med
=
i
e
LY
BVeiAl
programa [T
#Tiim iglatme Varisinin Gr s
omes  foman 3 =
X Form Kapal . 7w

Sekil 6. KSOT Programi Ana Ekran ve Veri Islemleri Penceresi

1.Grup Ven 2.Grup Ven [3.6rup Ven [4.Grup Ven [B.Grup Ven
DSE7IBIIG9152254  [0.SE5615526214652  |0.566572500937463  |0.571063163176371  [0.SEI452996749568 |
0.1030040953665 | 0.1071Z6908227969 |0.10404720906567 |0, 10B796814091151 | 0.103631361202408 |
1B036B1953 | 0.55G629627ISI084 | 0.SSGIT0BISRUS2IA | 0SS7GUBSISTIIGZ1  |DSSAI2625913926 |
0SS0NZE7EI0021E | 0.55143900 1000107 | |0SSITORIAIZIBZIE | 0.SS0GT7IOTERIT |
S10215759306 | 0.5B3449043567133 |057250zE07496905 |
| SERISEH2A19994 | 0.5TI25R22TARE156 |nsea0zerI2mminny |

Sekil 7. isletmenin 2013 Y1l Basing Dayanim Verileri Analiz Sonuglari
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N

= 1.Grup Verinin Grafigi

1.Grup Verinin Grafigi

Sireg Ortalamasi 38 4233047613048
Cizgi37,

-3SigMA(AKS) 36,2244776610015
| Al Uyan SnI(AUS) 37,3649516883405
| —— Al Dayanm Smin(ADS) 37,0012378222351
| —— Ust Dayanm Smin(J0S) 36, 7791394835348
Ust Uyan Smrn(Us) 38 5054257168795
L |—ven

12345678910 12 14 16 16 20 22 24 26 28 30 32 34

S Grap Vet Gt =
5.Grup Verinin Grafigi

A6 Ve Gangi &

3.Grup Verinin Grafigi

e Ekommi.

Sekil 8. Verilere Gore 1.,3.,5.,6.,7. Gruplar Analizi

Gruplarin grafikleri Sekil 8 ve Sekil 9°da gosterilmis ve
aciklanmistir. Bu sekiller incelenirken, grafiklerde yer alan Alt
Dayanim Sinir1 (ADS), Ust Dayanim Sinir1 (UDS), Alt Uyari
Sinir1 (AUS), Ust Uyari Smir1 (UUS), Hedef Basing Dayanimi
(HBD) degerleri TS EN 206-1 Kkontrol olgiitlerine uygun
smirlar1 ifade etmekteyken Alt Kontrol Smir1 (AKS), Ust
Kontrol Sinir1 (UKS) degerleri ise kontrol semasina iliskin £3c
degerlerini ifade etmektedir. Boylece; Oriintii tanima modeli,
YSA egitim asamasinda basing dayanim ortalamasi gozlem
degerlerine gore egitilmesine karsin gorsel programa eklenen
bu degerlerle birlikte basing dayanimi ortalamasi degerlerinin
sinirlarla iligkisi de takip edilebilmektedir. Siire¢ ortalamasini
gosteren ¢izgi ile de yine TS EN 206-1’a gore, siireg
ortalamasinin iiretim sonucunda elde edilen degerin HBD’nin
alinda ya da istinde olup olmadigi da kontrol
edilebilmektedir.

Sekil 8’ye gore 1., 3., 5., 6. ve 7. Grup verilerde siirecin
kontrol altinda oldugu ve YSA’nin “normal” Griintiiye iligkin
sekli tanidigi goriilmektedir. Grafiklere gore; basmg dayanim
ortalamasi degerlerinin merkez ¢izgi etrafinda normal
dagildigy, siire¢ ortalamasinin merkez ¢izginin iizerinde oldugu,
bir baska deyisle TS EN 206-1 6lgiitlerine uygun olarak hedef
basing dayanimin saglandigi ve kalite standartlarina uygun
gerceklestigi gozlemlenmektedir. Bu verilerin grafiklerinde alt
dayanim sinirlarinin altinda bir deger olmadigi, bununla
birlikte tist kontrol sinirlari i¢inde oldugu halde st dayanim
siirlarint asan degerlerin ise bir iist siniftaki beton basing
dayanimina iligkin deger g6z oniinde bulundurularak ekonomik
iretim acisindan  degerlendirilmesi  gerekliligi  ortaya
konmustur.
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& 2.Grup Verinin Grafigi - olEN
2.Grup Verinin Grafigi

P

azalmo gozienmekiedis Basing deyanm:
dayamim kalitesi duguk ve stondortiarn uygun
ya da bakim gerekliriyor olmas: olabilir

Sekil 9. Verilere Gore 2. ve 4. Grup Analizi

Sekil 9°de gosterilmekte olan 2. ve 4. Grup verilerin analiz
sonuglarina gore; bu grup verilerde siirecin kontrol altinda
olmasig1 uyarist kargimiza ¢ikmaktadir.

2. Grup veriler igin, siire¢ ortalamasinda bir diisme oldugu
ve bu degerin merkez ¢izginin altina indigi goriilmektedir.
Grafikte, TS EN 206-1 standartlarina gére kabul edilebilir
olmasina karsin alt dayanim sinirinda bulunan 2 deger oldugu
(16. ve 22. degerler) ve UKS’nin disma cikan degerler
bulunmadig1 anlasilmaktadir. Bu verilerin grafiginde, tiim
degerlerin kontrol smirlart igerisinde bulundugu halde 20.
degerden sonra ardisik 8 noktanin merkez ¢izginin ayni
tarafinda oldugu, altinda oldugu ve degerlerin diizenli
azalmasmin siireci bozdugu goriilmekte ve YSA modeli bu
Oriintii tipini “azalan” Oriintii tipi olarak tanimaktadir.

4. Grup veriler icin grafik incelendiginde siireg
ortalamasinda merkez c¢izgiyle ayni sinira diismiis oldugu,
kalite karakteristiginin 3. degerden sonra ardisik olarak azaldigi
ve alt sinirm da altina varan 6nemli bir diisme gosterdigi
anlagilmaktadir.

Normal olmayan bu oriintii tipi; kullanilan malzeme
kalitesinin degistirilmesi, alet ve makinelerin bozulmus,
yipranmis ve bakim gerektiriyor olmasindan
kaynaklanabilmektedir. Isletmede deneyimlere ve uygulanan
islemlere gore bu sorunlar tanimlanarak gerekli bakimlar rutin
olarak yapilmakta ve 6nlemler alinmaktadir. Bu sonug, beton
basing dayanimi kalitesinin diisiik oldugunu géstermemekte;
rutin bakim islemlerinin tanimlanmasinda ve malzeme
kalitesinin incelenmesinde yol gosterici olmaktadir.

IV. GENEL DEGERLENDIRME VE ONERILER

Stire¢  kontroliiniin istatistik yontemlerle ekonomik ve
giivenilir bicimde gergeklestirilmesinde kullanilan en yaygin
arag, kontrol semalaridir. Siirecin gorsel olarak izlenmesini
saglayan bu semalar, grafige iliskin parametrelerinin yani sira
sema iizerinde olusan seklin tanmmasiyla da énemli bir ISK
aracidir. Bu sekiller, siirecin kontrol altinda olmasi durumunda
normal dagilima uygun olarak goriilmekteyken siire¢ kontrol
disina ¢iktiginda farkli sekiller olusabilmekte ve dogal
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ortintiiler kadar dogal olmayan oOriintiilerin analizi de siire¢
iyilestirme i¢in degerli bilgiler saglamaktadir.

YSA, insan beyninin ¢aligma ilkelerinin bilgisayarlar
iizerinde taklit edilmesi fikri ile ortaya ¢ikmis, gercek insan
beynini olusturan biyolojik hiicrelere benzer bigimde ¢alisan
karmasik sistemlerdir. Kendisine sunulan veriler arasinda
baglantilar  kurarak  problemi  &grenmekte,  sonuglari
depolamakta ve bunlar1 benzer problemlerin ¢oziimii igin
kullanima hazirlamaktadir. YSA, bu amagla egitilirken elde
bulunan ornekler iki ayr1 gruba ayrilmaktadir. Her ag, once
egitim grubu ile egitilmekte, agin biitin o6rneklere dogru
cevaplar vermeye baglamasiyla egitim isinin tamamlandig:
kabul edilmektedir. Bundan sonra, agin daha once hig
gormedigi test grubundaki oOrnekler aga gosterilerek agin
verdigi cevaplar incelenmektedir. Eger ag hi¢ gormedigi
orneklere kabul edilebilir bir dogrulukta cevap veriyorsa, agin
performansi iyi kabul edilmekte ve ag kullanima alinmaktadir.

YSA, bir egitim asamasi siiresince tipik ornek oriintiler
aracihigiyla oriintiileri tanimayr ogrenebilmektedir. Ozellikle
gozlemlenen siire¢ verilerinin herhangi bir istatistiki dagilima
ihtiya¢ duymamasi ve giiriiltiilii (normal olmayan) verilerin
islenebilmesi nedeniyle YSA basarili sonuglar vermektedir.
YSA modellerinden biri olan DVK Modeli, smiflandirma
problemlerinde hizli ve etkili sonuglar vermekte; bu &zelligi

nedeniyle Oriintii tanimada etkili bir ydntem olarak
kullanilmaktadir.
Bu c¢alismada, siirece iliskin kontrol semalarinda

olusabilecek dogal ve dogal olmayan oriintiileri siniflandirmasi
hedeflenen DVK temelli YSA ile bir KSOT modeli
olusturulmustur. Bu model; normal, artan egilim, azalan
egilim, yukar1 kayma, asagi kayma ve tekrarlayan cevrim
seklindeki alt1 (6) orlintiiyli taniyabilmektedir. Bu amagla, en
iyl performansi veren DVK Modeli belirlendikten sonra gorsel
bir programlama dili kullanilarak DVK aginin algoritmasina
gore modelin programi yazilmistir. Daha sonra agin daha 6nce
hi¢ gormedigi, hazir beton iireten bir isletmenin siirekli
iiretiminden elde edilen 2013 yil1 C30 basing dayanimina sahip
beton verileri kullamlarak YSA’li KSOT gorsel programimin
kullanilabilirligi  denenmigtir. Veriler analiz edildiginde
gruplara gore siirecin kontrol altinda olup olmadigina iligkin
farkli sonuglar liretmistir. Program, verileri 7 gruba ayirmis ve
YSA bu gruplari tanimlanan Oriinti  sekillerine gore
smiflandirmigtir.  Bu  siniflandirmalara  gére “normal” ve
“azalan” Oriintlilerine uygun sonu¢ goézlemlenmistir. Bu
uygulama ile isletme agisindan beklenen yararlar soyle
siralanmaktadir:

YSA modeliyle olusturulan bir KSOT sistemi kalite odakli
giinlimiiz  kosullarinda  isletmelere  rekabet  avantaji
saglayacaktir. Uygun teknolojik donanimlar saglandiginda,
basing degerlerinin otomatik sistemler araciligiyla okunarak
dogrudan KSOT modeline aktarilabilmesi ve kalite
problemlerinin  bildirilmesi, isletmelere zaman tasarrufu
saglayacak, 6nceden onlem almmasini kolaylastirarak isletme
verimliligini arttiracak ve uzun vadede isletme maliyetlerini de
diigiirecektir.

Kontrol semalarindaki Oriintiiler izlenerek standartlara
uygun ve ayni zamanda uygun sinirlar igerisindeki basing
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dayanimin1 saglamak miimkiin olmaktadir. Standardizasyona
uyan bir beton igletmesinin pazara sunacagi iiriinlerde belirli
ozelliklerin bulunmasi ve iiretecegi iiriiniin en son hizmetini
diigiinerek  tespit  edilmis  standartlardan  ayrilmamasi
gerekmektedir. Kontrol semalarindaki oriintiler TS EN 206-
I’e uygun olarak gerceklestirildiginden bu sistemle tiretimin
yasal mevzuata uygunlugunun kontrolii de saglanmakta ve
tespit edilmis standart oOzelliklere iliskin degerler siirekli
denetim altinda bulunmaktadir. Boylece, iiretici ve tiiketici
kuruluglar arasindaki giivenilirligin artirilmast da miimkiin
olmaktadir.

Bundan sonraki ¢alismalarda; farkli  sektorlerdeki
isletmelerin  {iretim siireclerinde degisimlere yol agan
faktorlerin izlenmesi amaciyla ilgili kalite karakteristigine
iliskin KSOT uygulamalar1 yapilabilecegi diisiiniilmektedir.
DVK agmin farkli Ozellikteki modelleri g6z 6niinde
bulundurularak ya da farkli YZ teknikleriyle iyilestirilmis YSA
uygulamalarmin gelistirilebilecegi goriilmektedir.
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Degisik Kiimeleme Algoritmalariyla Egitilmis Radyal
Tabanli Yapay Sinir Aglariyla Saldir1 Tespiti

Intrusion Detection with Radial Basis Neural Network Trained with Different Clustering
Algorithm
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Ozet —Giiniimiizde internet, hayatimizinhemen her alaninda
kendine yer edinmis bir aractir. internet uygulamalarinin ve
kullanicilarinin her gecen giin artmasi ile birlikte bilgi giivenligi
konusu da sik¢a ihtiya¢ duyulan ve giincel bir konu haline
gelmistir. Ge¢misten giiniimiize giivenlik duvarlari, parolalar,
sifreleme vb. bircok savunma metodu ile sistemlerin giivenligi
korunmaya ¢alisiimistir. Bu dogrultuda kullanilan yontemlerden
birisi de Saldin Tespit Sistemleridir. Klasik istatistiksel
yontemler, veri madenciligi teknikleri ve yapaysinir aglan gibi
cok sayida kullanim sahasi bulunan Saldir1 Tespit sistemleri ile
agda meydana gelen anormalliklerin saptanmasi ve gelebilecek
muhtemel sorunlarin ¢o6ziimlenmesi amaclanmstir.

Saldin tespitinde daha ¢ok MLP aglar1 kullanildigi radyal
tabanh aglarin ise daha az tercih edildigi goriilmektedir. Genel
olarak radyal tabanl aglarda gizli katmandaki néron sayisi veri
setindeki ornek sayisina esit alinmaktadir. Bu durum biiyiik veri
setlerinde boyut problemi ve a@in asirn egitim sorununu
daberaberinde  getirmektedir. Bu c¢alismada bahsedilen
problemleri ortadan kaldirmak iizere gizli katmanda daha az
sayida nérona sahip RBF aglan kullamlmistir. Gizli katmanda
yer alan  néranlara ait merkez vektorlerinin belirlenmesi
amaciyla k-ortalamalar, bulamk c-ortalamalar ve SOM aglari
gibi kiimeleme yontemleri 6nerilmis ve elde edilen RBF aglarinin
saldir tespitinde kullaninm arastirilmstir.

Anahtar Kelimeler—Saldir1 Tespit Sistemleri, Radyal tabanh
sinir aglari, k-means, bulamk c-means, SOM aglar1.

Abstract — Today, internet is a tool that takes place in almost
every area of our lives. With increasing of internet applications
and number of users each pasing day, information security
becomes a needed and topical issue. From past to present it has
tried to protect the security with many defence methods like
firewalls, passwords, encryption etc. One of the methods used in
this context is Instrusion Detection Systems. It is aimed to detect
the anomalies in network and solve the potential problems with
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Instrusion Detection Systems which have many field use such as
classical statistical methods, data mining techniques and artificial
neural networks.

It has seen that the more MLP networks are used in instrusion
detection and radial basis networks are less preferred. Generally,
the number of neurons in hidden layer of radial basis network is
taken equal to the number of samples in the dataset. This
situation raises the problem of size and overfitting in large
datasets. In this study, RBF networks with fewer neurns in
hidden layer is used to eliminate the mentioned problems.
Clustering methods like k-means, fuzzy c-means and SOM are
proposed to determine the central vectors of neurons in hidden
layer and the use of obtained RBF networks in instrusion
detection is examined.

IndexTerms—Instrusion Detection Systems, Radial Basis

Networks, k-means, fuzzy c-means, SOM networks.

I. GIRIS

Son yillarda bilisim alanindaki gelismelerle birlikte internet
ve bilgisayar tabanli teknolojiler hayatimizin en G6nemli
pargalarindan birisi haline gelmistir. Finans, saglik, egitim,
giivenlik-savunma, eglence ve medya gibi cogu sektdrde
yaygin olarak kullanilan internet uygulamalar1 sayesinde
interneti kullanan kisilerin sayis1 da hizla artmaktadir.
Internetin artan bu kullanici sayisi1 ve popiilerligi bilgisayar ve
ag tabanli teknolojilerin en 6nemli konularmdan birisi olan veri
ve bilgi glivenligini de beraberinde getirmistir. Bilgi ve verinin
giivenligi,  bilginin  yetkisiz ~ kullanimindan,  aciga
cikarilmasindan, ortadan kaldirilmasindan, amaca ve istege
uygun bir sekilde zarar verilmesi veya degistirilmesinden
korunma siirecidir.
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Hizla gelisen bilgi teknolojileri ile ag iizerindeki bilingli
veya bilingsiz saldirilarin sayisinda bir artis meydana gelmis,
bilginin saklanabilmesi ve korunabilmesi i¢inse ¢ok sayida
yontem kullanilmigtir. Basta giivenlik duvari olmak {izere anti-
virlis programlari, kimlik dogrulamasi, yetki verme ve saldir1
tespit sistemleri gibi yazilimsal araglar bu amag¢ dogrultusunda
tasarlanmustir. Giivenlik duvarlarinin, sistemleri tek basina
yeterli derecede koruyamadig1 durumlarda, daha iyi bir koruma
saglayabilmek icin giivenlik duvarlarmin agiklarini kapatan,
onlar siirekli izleyen ve tamamlayan Saldirt Tespit Sistemleri

gergeklestirilmistir.  Saldir1 tespiti, bilgisayarlarda ve ag
iizerinde  gergeklesen  olaylarn  gozleyerek,  bilginin
biitiinligiini, gizliligini ve ulagilabilirligini riske eden

durumlarin analiz edilme islemidir. Saldirt Tespit Sistemleri
(STS) ise sistemlere karst yapilan ataklari saptamak igin
tasarlanmis, genellikle ger¢ek zamanli, saldirtlari durdurmak
igin karsi girisimde bulunmayan, anormallik tespit ettigi
durumlarda giivenlik uzmanlarina alarm veren yazilimsal
aracglardir.

STS saldirilart en genel sekliyle ikiye ayirir: imza tabanh
STS ve anormallik tabanli STS. Imza tabanli STS’de daha
onceden tanimlanan saldir1 tipleri veri tabaninda saklanir ve
gelen (paketleri) veri tabanindan karsilastirarak saldir1 olup
olmadigmi smiflanir. Anormallik tabanli STS’de ise normal
olan verinin tanimi yapilarak devaminda gelen 6rnegin bu
tanim yardimiyla saldir1 veya normal olarak siniflamasi yapilir.

Bu iki yontem arasindaki temel fark, ilk kez meydana gelen
saldirilara kars1 verdikleri cevaplardir. imza temelliler yalnizca
onceden tanimlanan saldirilar1 tespit edebilirken, anormallik
tabanlilar ise yeni olan, ilk defa olusan saldirilart tespit
edebilirler. Anormallik tabanli metotlar daha kullanislt
goriinmelerine ragmen yanhs alarm (False Alarm) orani, imza
temelli metotlara kiyasla ¢cok daha yiiksek oldugu icin sektdrde
imza temelli yontemler tercih edilir.

Yeni olusan ataklart tespit edebilme &zelliklerinden
anormallik tabanli metotlar akademik hayatta Ssik¢a {izerinde
calisilan konulardan biri haline gelmistir. Bu tip ¢aligmalarda
kullanilacak uygun veri setleri bulmak veya iiretmek maliyet
ve zaman agisindan son derece sikintili bir durumdur. DARPA
1998 ve 1999 yillarinda STS’nin performansini 6lgmek igin
hazirladiklar1 ve ardindan belirli 6n islemlerden gegcirerek 6zel
bir hale getirdikleri KDDCup99 veri seti giliniimiize kadar
giincelligini korumus ve hala aragtirmacilar nezdinde en ¢ok
tercih edilen veri tabanidir.

Giiniimiize kadar saldir1 tespit sistemlerine uygulanan ¢ok
sayida makine 6grenmesi yontemi vardir. Makine 6grenmesi
yontemlerini denetimli ve denetimsiz olmak {izere iki baslik
altmda toplamak miimkiindiir. Denetimli makine 6grenmesi
yontemlerini denetimsiz yontemlerden ayiran en dnemli 6zellik
egitim esnasinda sinif etiketlerinin kullaniliyor olmasidir. Bu
nedenle denetimli makine 6grenmesi yontemleri ile siniflama
yapilirken denetimsiz makine Ogrenmesi yontemleri ile
kiimeleme yapilmaktadir. Bu yontemlerin her birine ait
modelleri yalin kullanmak miimkiin oldugu gibi birlestirerek
kullanmak da miimkiindiir.

Denetimli makine 6grenmesi yontemlerinden olan Yapay
Sinir Aglarinin bir tiirevi olan Cok Katmanl Algilayic1 (MLP)
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ile bircok model gelistirilmis ve saldir1 tespit sistemlerinde
basarili sonuglar elde edilmistir.

Sazli ve Tanrikulu (2007) ¢alismalarinda MLP kullanarak
“Neptune” ve “the ping of death” saldir1 tiplerini tespit etmeye
caligmiglardir. Bu kapsamda DARPA veri seti kullanilarak bir
sinir ag1 modeli egitilmis ve en yiiksek basar1 oranini veren
noron sayilari ii¢ katmanli bir yapida her bir katman igin sirasi
ile 10-20-1 olarak tespit edilmistir [1]. Sagiroglu ve arkadaslari
(2010) yaptiklart ¢aligmada MLP yontemini KDDcup99 veri
seti ile egiterek basar1 oranini ve Ogrenme hizini analiz
etmislerdir. Bu ¢alismanin sonucunda 65536 test verisi 22
saniye olarak hesaplanmis ver her bir veri igin sonug iiretme
stiresi 0.00048 sn olarak Ol¢iilmiistiir. Bagar1 oraninin ise en
diisiik %81,93 en yiiksek %97,92 oldugu goézlemlenmistir [2].
Yildiz (2010) tez galismasinda yine bu yontemi kullanarak
DoS saldirilarindan biri olan Brute Force saldirisini tespit eden
uygulama tasarlamistir [3].

Yapay sinir aglarindan tiiretilmis denetimsiz makine
Ogrenmesi yontemi olan SOM (Self Organizing Map) girdi ve
cikti katmani olmak iizere iki katman kullanarak kiimeleme
islemi yapmaktir. Bu yontemde ilk olarak karsilagtirmali
ogrenme ile sistem egitilir ve ardindan haritalama islemi
yapilir. DEPREN ve arkadaglar1 (2014) ¢alismalarinda normal
olarak adlandirilan baglantilar igin bir matematik modeli
olusturarak disaridan gelen diger baglantilarin da bu modelden
sapmalar  gosterip  gOstermedigini  incelemiglerdir. Bu
anormallik tespiti icin SOM aglart ile bir model gelistirerek
modeli KDDCup99 veri setinin %10°luk kismu ile egitmislerdir
[4]. Jun Liu ve digerleri (2016) SOM aglarim1 kullanarak
anormallik tespitini 88% ile 98% arasinda degisiklik gosteren
bagari orani ile yapmiglardir [5]. Baska bir c¢aligmada ise
Shakya ve digerleri (2016) SOM aglarmi geri yayilimlh
ogrenme algoritmasi ile karsilastirmis ve SOM aglarinin ¢ok
daha iyi oldugunu gézlemlemislerdir [6].

Destek Vektor Makineleri uzay diizleminde verilerin nasil
ayrilacagina Kkarar veren bir makine Ogrenmesi yontemidir.
Diizlemde lineer olarak ayrilabilen verileri siniflamak kolaydir
ancak veri seti karmagikligi arttikga smiflama zor olacagi igin
basar1 orant da diismektedir. SVM lineer olarak ayrismayan
veri setleri iizerinde kernel fonksiyonlar kullanarak daha
yilksek boyutlu bir uzaya tasiyabilmektedir. Mukkamala vd.
(2002) SVM kullanarak gercek zamanli galisan bir model
tasarlayarak bu modeli YSA ile karsilastrmuslardir. ki
modelin basar1 orani birbirine ¢ok yakin olsa da caligma
zamani diisiiniildiigiinde SVM’nin ¢ok daha basarili oldugu
gorilmiistiir [7].

Diger bir yapay sinir agi tiirevi olan Radyal tabanh
fonksiyonlarin da lineer olmayan veri setleri lizerinde basarili
sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Hoffman ve digerleri (2003)
Radyal tabanli fonksiyon yontemi ile g¢esitli segme
algoritmalarini birlestirerek hibrit bir model gelistirerek toplam
dogrulukta %85 oraninda basari elde etmiglerdir [8]. Zhang ve
arkadaglar1 (2009) ise Radyal tabanli fonksiyon ile ag
iizerindeki saldirilart tespit etmeye ¢alismis ve %83 test basar1
orani saglamuglardir [9].

Ozgiir ve Erdem (2012) makine 6grenme ydntemlerinin
saldir tespiti alaninda etkinligini arastirmak icin karar agaclari,
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MLP (Cok Katman Algilayicili), destek vektér makineleri ve
AdaBoost yontemlerini test etmislerdir. KDD99 veri seti

kullanilarak yapilan bu ¢aligmadaki yontemler WEKA
kullanilarak  karsilastirtlmigtir.  Calismanin ~ sonucunda
kullandiklart bu yontemlerle %90’ {izerinde basari

saglamislardir [10].

Kaya ve Yildiz (2014) ise ¢alismalarinda saldirt tespitinde
¢okca kullanilan makine Ogrenme tekniklerini aragtirmis,
kullandiklar1 siiflandiricilar1, veri setlerini ve elde edilen
basarilar1 degerlendirmislerdir. 2007-2013 yillar1 arasinda
yayinlanmig ulusal ve uluslararasi 65 makaleyi inceleyip
sonuglarini karsilagtirmali olarak vermiglerdir. Calismaya gore
makalelerde ¢oklukla kullanilan makine 6grenme ydntemleri
karar agaglari, destek vektér makineleri, Bayes siniflama ve
yapay sinir aglari olup en sik kullanilan yontemin yapay sinir
aglari, en sik kullanilan veri setinin de KDDCup99 oldugu
goriilmiistiir [11].

Radyal tabanli yapay sinir aglarinda agm performansini
etkileyen en Onemli unsurlardan birisi gizli katmanda
kullanilacak néron sayisi ve bu néronlarda kullanilan merkez
vektorlerin nasil belirlenecegi problemidir. Genel olarak RBF
aglarmda gizli katmanda kullanilan néron sayisi veri setindeki
ornek sayisina esittir ve bu RBF modeli gercek (exact) RBF
model olarak adlandirilir. Bu model igin her bir 6rnek veri seti
ayni zamanda gizli katmanda kullanilan néronlar igin merkez
vektor olarak kullanilir. Bu durumun iki sakincasi vardir.
Bunlardan ilki, veri setinin biiyiilk olmasi durumunda hesap
karmasas1 yaratacak olan boyut probleminden kaynaklanan
artan egitim siiresidir. Digeri ise agdaki verilerin giiriiltiili
olmast durumunda ortaya c¢ikmaktadir. Ag bu durumda
gurtiltili verileri de 6greneceginden egitim verisi i¢in sifir hata
ile 6grenme gergeklesirken test verisi igin sistemin performansi
ayni oranda iyi olmayacaktir.

Hem hesap karmasasini azaltmak ve hem de agmn asirt
ogrenmesinden kaynaklanan ezberleme sorununu gidermek
icin gizli katmandaki ndron sayisi giris veri setindeki 6rnek
sayisindan daha kiiciik secilir. Bu durumda merkez vektorler
giris vektorlerinden rastgele secilerek ya da ¢esitli kiimeleme
algoritmalar1 yardimiyla belirlenir.

Bu amagla c¢alismamizda k-ortalamalar, bulanik c-
ortalamalar ve SOM aglar1 gibi kiimeleme yontemleri
kullanilarak Radyal tabanli sinir aglariin gizli katmaninda yer
alan noéronlarm merkez vektorleri belirlenmistir. Kiimeleme
algoritmalar1 yardimiyla merkez vektorleri belirlenen RBF
aglari, saldirt tespitinin smiflandirilmast i¢in Onerilmistir.
Calismanin  sonraki  boliimlerinde yapay sinir aglari
modellerinden radyal tabanli fonksiyonlar ve som aglari ile
birlikte k-ortalamalar ve bulanik c-ortalamalar kiimeleme
yontemleri tanitilmis, elde edilen RBF siniflayicilar KddCup99
veri setine uygulanarak sonuglar karsgilagtirilmistir.

1. YAPAY SINiR AGLARI

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢alisma ve diigiinebilme
yeteneginden yola g¢ikilarak olusturulmus, disaridan gelen
girdilere dinamik olarak yanit olusturma yoluyla bilgi isleyen,
birbirleriyle baglantili basit elemanlardan olusan ve c¢ok
sayidaki basit elemanin ger¢ek diinyanin nesneleriyle biyolojik
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sinir sisteminin benzeri yolla etkilesim kurdugu hiyerarsik bir
organizasyondur. Tanimda da belirtildigi tizere insan beyninin
calisma seklini taklit eden YSA veriden O&grenebilme,
genelleme yapabilme ve sinirsiz sayida degiskenle galigabilme
gibi birgok Onemli Ozellige sahiptir. YSA’nin ¢aligmasina
temel teskil eden en kiigiik birimler yapay sinir ag1 hiicresi ya
da islem elemani olarak adlandirilir. Yapay sinir ag1, Sekil 1°de
gosterilen bir dizi sinir hiicresinin ileri beslemeli ve geri
beslemeli baglanti sekilleri ile birbirine baglanmasindan olusur.
Gilinlimiizde saldir1 tespiti i¢in kullanilmis ¢ok sayida makine
ogrenmesi teknigi (MLP, SVM, RBF, SOM vb.) vardir.

A. Radyal Tabanl Fonksiyon Aglar

RBF aglar1 bir giris katmani, aga ismini veren radyal
fonksiyonlarin kullamildigi tek bir gizli katman ve ¢ikis
katmani olmak iizere 3 katmanli bir yapidan olusmaktadir
(Sekil 1). RBF aginin galisma prensibi, giris verisine bagli
olarak gizli katmanda uygun genislik ve merkez degerlerine
sahip RBF’leri  belirleyerek, ¢ikis katmaninda bu
fonksiyonlarm irettigi c¢iktilarn uygun agirhk degerleriyle
dogrusal birlesimlerini olusturup giris-¢ikis arasindaki iliskiyi
belirleme siirecidir.

Girig Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

k=1..M

i=1.N j=1.L

U, o,

Sekil 1. RBF Sinir Ag1 Yapist
MLP’den farkli olarak giris katmanindaki veriler agirhik
degerleri ile carpilmadan direkt gizli katmana iletilirler. Gizli
katmanda yer alan Radyal fonksiyonlarin merkezlerini

gosteren U j referans vektorleri ile girig vektori arasindaki
uzaklik degerine bagl olarak gizli katman ¢ikisinda esitlik
1’de gosterildigi sekliyle bir deger iiretilir.
2
Xl

2
gj

P; =€ )

Esitlikte gosterilen X; degeri o an aga sunulan girdi
vektoriini, U | referans Vektériinii,”.” uzaklik fonksiyonunu,O'j
ise Gaussian fonksiyonun genislik degerini gostermektedir.

Gizli katman ¢ikisinda elde edilen @ j degerleri daha sonra ij

agirlik degerleri ile carpilip toplanarak esitlik 2’de verildigi
gibi agn ¢ikist hesaplanir.
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L
Y = ZC’)jij + Wi @)
i=1
RBF aglarmm egitimi, gizli katmanda yer alan radyal
fonksiyona ait merkez vektorii (U ;) ile genislik degerinin (0 j)
ve gizli katman ile ¢ikis katmani arasinda yer alan agirlik
(ij ) parametrelerinin belirlenmesi siirecidir.

B. Kendinden Diizenlemeli Yapay Sinir Aglart (SOM)

Ik olarak Teuvo Kohonen tarafindan ortaya atilan SOM
aglari, ¢cok boyutlu verilerin ¢ikis uzayinda tek ya da iki
boyutlu haritalarla gérsellestirilmesini  saglayan, topolojik
korumali, rekabet¢i ve denetimsiz (Ogreticisiz) Ogrenme
statiistinde bulunan bir yapay sinir ag1 modelidir[4]. Sekil 2’de
goriilecegi iizere SOM aglar1 Kohonen katmani olarak da
bilinen bir ¢ikis katmani ile verilerin aga sunuldugu bir giris
katmanmdan olusmaktadir. Cikis katmaninda yer alan her bir
ndron giristeki néronlara referans vektorleri (code-book) olarak
adlandirilan agirhik vektorleriyle baglidir. Bu vektorler aga
sunulan giris vektoriiyle ayni boyuta sahiptir. Agin giris
katmanindaki néron sayis1 girig vektorli tarafindan
belirlenirken, ¢ikisinda yer alan néronlarin sayisi ise istege
bagl olarak belirlenir. Cikis katmanmdaki bu néronlarmn farkl
sekiller ve boyutlardaki dizilimlerinden farkli topolojilere sahip
haritalar olusturulur. Dogrusal, dikdortgen, altigen ve kiibik
yapida olabilen bu dizilimlerden en ¢ok kullanilan1 dikdértgen
yapidaki haritalardir. Noronlarin farkli dizilimleri sadece
topolojik komsulugu etkiler ve bu noronlar arasinda giris
noronlarina olan baglanti gibi herhangi bir fiziksel baglanti
yoktur. Topolojik komsuluk sadece agin egitimi sirasinda
yarismay1 kazanan referans vektorle birlikte komsu vektorlerin
de agirliklariin degistirilmesinde etkilidir.

Cikis katmani

Agirliklar

Sekil 2: SOM agi

Som aglarmin egitiminde kullanilan 6grenme algoritmasi
danismansizdir. Danismansiz 6grenme algoritmalarinda agin
girig ile ¢ikis arasindaki iligkiyi 6grenebilmesi icin danigmali
O0grenme algoritmalarinda oldugu gibi 6nceden aga sunulan
girig-¢cikis vektor ciftlerine ihtiyact yoktur. Agin egitimi icin
sadece giris vektorleri yeterlidir. Agin Ogrenmesi, ¢ikis
noronlarma ait referans vektorlerinin giris vektoriine olan
uzakliklarina bagli olarak yarismasi esasina dayanir. Yarigmayi
kazanan noronla birlikte komsu noronlarin da agirlik degerleri

September 17-18, 2016 Malatya/TURKEY

degistirilerek, agirlik  vektorlerinin  giristeki  verilerin
olusturdugu kiime merkezlerine dogru hareketi saglanir ve
egitim sonunda kiimeleri temsil edecek referans vektorleri elde
edilir. Sadece kazanan ndronun degil bu nérona komsu diger
noronlarin da kazananla birlikte agirliklarmin degistirilmesi
sonucunda birbirine benzer desenlerin uzaysal kiimelenmesi
saglanmaktadir. Boylece n boyutlu bir giris uzayinda birbirine
benzer kiimeler, 2 boyutlu ¢ikis uzayinda birbirlerine komsu
olmaktadirlar.

SOM aglarinin egitim siireci yarigmaci, isbirlik¢i ve
adaptasyon stireglerinden olusur. Yarismaci siiregte ilk olarak
| tane cikis néronuna ait agirhk vektorleri (W;) rastgele

degerler atanarak olusturulur (esitlik 3).
w; = [wjl Wi, oo W,

ol i=12.0 @
Ardindan aga giris (X) vektérlerinden herhangi biri rastgele

segilerek sunulur (esitlik 4).

x=[5 % .ox,] @
Sonrasinda her bir ndrona ait referans vektorii ile giris
vektorii arasindaki uzaklik degerleri (d,-) hesaplanarak

karsilagtirilir (esitlik 5). En kiigiik uzakliga sahip néron
yarigmayl kazanan ndérondur ve bu ndron en iyi uyan birim
(Best matching Unit, BMU) olarak da adlandirilir[12].

N
d; =[x —WjHﬂ@(eri,-)z )

Isbirlikgi siirecte sadece kazanan néronun agriliklari degil
ayn1 zamanda kazanan nérona topolojik olarak komsu olan
noronlarn  da agirliklar1  giincellenir.  Giris  vektoriine
yaklasacak sekilde agirliklart degistirilen bu ndronlarin bir
sonraki adimda kazanma olasiliklar1 daha da artirilmis olur.
Yeni agirlik degerleri esitlik 6 yardimiyla hesaplanir.

W, (t+1) =W, (t) +7(t)h,; (X ~W, (1)) ©)
Esitlikte W, (t +1)
W, (t) su anki agirlik vektoriinii, X giris

bir sonraki adimdaki agirlik
vektorinii,
vektoriinii, 77(t) zamanla degisen 6grenme oranin, h; (t)

hem zamana hem de kazanan néronla komsu ndéronlar
arasindaki uzakhiga bagl olarak degisen topolojik komsguluk
fonksiyonunu gostermektedir. Agirligi degistirilecek birimlerin
kimler olacagi topolojik komsulukla ilgilidir. Topolojik
fonksiyon sadece topolojik komsularm kimler olacagini
belirlemekle kalmaz ayni zamanda bu komsu néronlarin
kazanan birime olan uzakliklarma bagh olarak 6grenme orant
iizerindeki etkisini de belirler. Topolojik komsuluk
belirlenirken komsuluk yarigapindan faydalanilir. Kazanan
nérona olan uzakliklart komsuluk yaricap: icerisinde kalan
noronlar topolojik komsuluk igerisindedirler. Komsuluk
yarigapini gosteren esitlik 7°deki fonksiyon zamanla azalan bir

yapiya sahiptir. Esitlikte 5, baslangi¢ yarigapini, ﬂl zaman

sabitini, 1 ise o anki ¢evrimi gostermektedir.
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t)=c,exp| —— [t=012.., 7
o= - o

Egitim silirecinde kazanan noéron etrafindaki néronlarin
sayist1 zamanla azaltilarak egitim sonuna dogru yalnizca
kazanan noéron kalacak sekilde agirliklarin degistirilmesi
saglanir. Boylelikle egitimin basinda ¢ikis uzaymin genis bir
bolimiiniin etkilesime ugrayarak daha biiylik kiimelerin
olusmasi saglanirken egitim sonuna dogru ¢ok daha kiigiik
boyutlu ayrisimlarin olugmasi gergeklestirilir [13].

111. K-ORTALAMALAR KUMELEME YONTEMI

1967 yilinda J.B. MacQueen tarafindan gelistirilen ve en
cok bilinen kiimeleme algoritmalarindan biri olan k-means
kiimeleme yontemi n adet nesneden olusan veri setinin;
K <n olacak sekilde, giris parametresi olarak verilen, kiime
benzerligi yiiksek, kiimeler arasi benzerligi diisiik olan K adet
kiimeye boliinmesi mantigima dayanir. Kiime benzerligi, bir
kiimedeki nesnelerin ortalamasi olan kiime merkezi ile diger
nesneler arasindaki uzakhga gore hesaplanir [14]. K-
ortalamalar algoritmasinda ilk olarak her biri bir kiime
merkezini ifade edecek sekilde rastgele K adet vektor secilir.
2. adimda kiimelenecek veriler en yakin kiime merkezine
atanir. 3. adimda mevcut kiime iyelikleri kullanilarak kiime
merkezleri yeniden hesaplanir. Son adimda ise eger yakinsama
kriteri saglanmadiysa 2. adima geri doéniiliir. Tipik yakinsama
kriterleri higbir nesnenin bir kiimeden digerine yer
degistirmemesi veya hata kriterinde 6nemli bir azalmanin
olmamasidir [15].

Her biri d boyutlu olmak iizere X,,X,......X seklinde N
adet vektor verilsin ve bu vektorler C,,C,....C, bigiminde K
kiimeye ayrilsin. O zaman Zk:ni =N olmak tizere her bir

i=1
kiimedeki eleman sayisi1 N, ile gdsterilirse herhangi bir C,
kiimesinin merkez vektorii f¢;, esitlik 8’de verildigi sekilde
hesaplanir.

1
==X (8)

ni X;€C;

Burada X; degeri C, kiimesine ait olan j. vektordiir. K-

ortalamalar kiimeleme yonteminin degerlendirilmesinde en
¢ok karesel hata kriteri SSE kullanilir. En diisiik hata kareleri
toplami (SSE) degerine sahip kiimeleme en iyi sonucu verir
[16]. c, kiimesi igin hata-kare her bir c ornegi ile onun
merkezi arasmdaki Oklid uzakliklar1 toplamidir. Bu hataya
“kiime ici degisme” adi da verilir. K adet kiime i¢in toplam
hata kareleri degeri esitlik 9 yardimiyla hesaplanir.

SSE=Y" Y|, - ] ©

i=1 x;eC;
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Burada algoritmaya kullanici tarafindan  verilen K
parametresi ile N tane veriden olusan veri seti k adet kiimeye
boliinerek karesel-hata fonksiyonunu azaltacak k parga
belirlenmeye ¢alisilir [15]. Bu yiizden kare-hatanin bir 6nceki
¢evrime gore azalmasi beklenir.

K-ortalamalar yontemi biiyilk veri setlerini islemede
oldukga etkili ve Olgeklendirilebilir yapidadir. Kiimeler
birbirinden ayrilmis yogun bulutlar seklinde ise iyi sonug verir
[14]. K- ortalamalar yonteminde k kiime sayisinin ve baslangic
boliimlemesinin belirlenmesi igin herhangi etkin ve evrensel
bir metodun olmamasi bir dezavantaj olarak sdylenebilir. K-
ortalamalar algoritmas:1 giiriiltiiye kars1 olduk¢a duyarhdir ve
asirt ug degerlerden etkilenir. Az sayida olsalar bile bu ug
degerler kiime ortalama degerlerini biiyiik oranda etkiler [14].

IV. BULANIK C-ORTALAMALAR KUMELEME

YONTEMI
Bulanik  c-ortalamalar (FCM) algoritmasi, bulanik
bolinmeli kiimeleme tekniklerinden biridir. Bulanik c-

ortalamalar metodu nesnelerin iki veya daha fazla kiimeye ait
olabilmesine olanak tanir[16]. Bulanik mantigin dogasi geregi
her veri, kiimelerin her birine [0,1] arasinda degisen birer
tiyelik degeri alir. Bir verinin tiim smiflara olan {yelik
degerleri toplami “1” olmalidir. Nesnenin hangi degeri 1’e
daha yakin ise nesne o kiimeye ait olacaktir.

Bulanik c-ortalamalar algoritmasinin en temel niteligi olan
tiyelik matrisinin kiimeleme tizerinde pozitif etkileri vardir.
Uyelik dereceleri diisik oldugundan sira dis1 verilerin etkisi
azdir. Esnek bir yapiya sahiptir. Ortiisen kiimeleri bulma
kabiliyeti diger boliinmeli algoritmalara gére daha fazladir.

Yukarida bahsedilen avantajlarla birlikte bulanmik c-
ortalamalar algoritmasimnin bazi dezavantajlar1 da vardir. Uyelik
fonksiyonu islemsel karmagikligi arttirdigindan  zaman
acisindan maliyetli bir boliinmeli kiimeleme algoritmasidir.

Bulanik c- ortalamalar algoritmasi da amag¢ fonksiyonu
temelli bir metottur. Algoritma, en kiiciik kareler yonteminin
genellemesi olan esitlik 10’daki amag fonksiyonunu oteleyerek
minimize etmek i¢in ¢alisir [17].

N C
2
—_ m —
Im=>>"u Hxi ch
i=1 j=1 (10)
U iyelik matrisi rastgele atanarak algoritma baslatilir.
Ikinci adimda ise merkez vektorleri hesaplamir. Merkezler

esitlik 11°deki formiile gére hesaplanir [17].

i=1 (11)

Hesaplanan kiime merkezlerine goére U matrisi esitlik

12’deki formiil kullanilarak yeniden hesaplanir. Eski U matrisi

ile yeni U matrisi karsilastirilir ve fark €”dan kiigiik olana kadar
islemler devam eder [17].
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2 —c

k=1 ” i k” (12)
Kiimeleme islemi ile birlikte bulanik degerler igeren U

iyelik matrisi kiimelemenin sonucunu gosterir. Arzu edilen

durumda, yuvarlama iglemi yapilarak bu degerler 0 ve 1’lere
doniistiiriilebilir.

u

V. UYGULAMA

Calismada, KDDCup99 veri setinden faydalanilmigtir.
Saldir1 tespit calismalarinda ¢okga tercih edilen bu veri setinde
23 farkh gruptan 41 6zellik ve toplamda yaklasik 4,8 milyon
kayit bulunmaktadir. Calismada kullanilan  yontemler
diisiintildiigiinde bu kadar ¢ok veri ile islem yapmak ¢ok fazla
zaman alacagi igin veri seti bazi islemlerden gegirilerek
kullamlmistir.  Oncelikle veri setindeki benzer gruplar
birlestirilerek 23 farkli grup yerine DOS, PROB, R2L, U2R ve
NORMAL olmak iizere 5 farkli grup seklinde ele alinmustir.
Daha sonra U2R disinda kalan her bir gruptan 200 ¢rnek ve
U2R grubundan veri setinde bulunan tim &rnekler (52 adet)
alinmis ve 852 veri igeren yeni veri seti olusturulmustur. 852
verinin %70’lik kismi egitim, %15°lik kismu test ve %15°lik
kism1 dogrulama igin kullanilmistir.

RBF aglarinin egitiminde kullanilacak olan gizli katmanda
yer alan néronlar ve bu noronlara iliskin merkez vektorler,
SOM, C-ortalamalar, K-ortalamalar kiimeleme algoritmalari
kullanilarak ve rastgele olmak iizere 4 farkli sekilde
belirlenmistir. Her bir model i¢in veriler en diisiik 10 kiimeden
baslamak tizere her bir adimda 50 artirilarak 500 kiimeye kadar
10 farkli sekilde kiimelenmis ve RBF ile siniflandirilmistir.
Son olarak test verilerine gore en az hatayr veren RBF
modelleri en iyi model olarak belirlenmistir. Bu testler
sonucunda tim veri SOM aglart ile 110, K-ortalamalar
kiimeleme yontemi ile 110, C-ortalamalar kiimeleme yontemi
ile 210, rastgele alinacak sekilde 160 farkli kiimeye ayrilmistir
ve en iyi sonucu K-ortalamalar kiimeleme yontemi vermistir.
Bu testlere ait en iyi sonuglar Tablo 1’ ve Tablo 2’de
gosterilmistir.

Gozlenen
DOS | PROB | R2L | UZR NOR.
_ [ Dpos 26 0 0 0 0
c- £ PROB | 0© 23 0 0 0
means | §| R2L 0 1 30 1 0
F R 0 0 1 8 0
NOR. 0 0 0 0 38
DOS | PROB | R2L | U2R NOR.
_ [ Dos 30 0 0 0 0
K- £/ PROB | 0 30 0 0 0
means | ®| Ro2L 0 0 29 0 0
F R 0 0 0 8 0
NOR. | O 0 1 0 30
DOS | PROB | R2L | U2R NOR.
<[ DOs 28 0 0 0 0
soM | E[PROB | 0 30 0 0 0
S RoL 0 0 29 0 0
UZR 2 0 1 8 0
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NOR. 0 0 0 0 30
DOS | PROB | R2L | U2R NOR.
_ | DOs 30 0 0 0 0
Rastge | ‘£ | PROB 0 30 1 0 0
le E R2L 0 0 28 0 0
U2R 0 0 0 8 0
NOR. 0 0 1 0 30

Tablol. Test verisi karmagiklik matrisleri

Gozlenen
DOS | PROB | R2L | U2R NOR.
_| DOs | 198 0 1 0 0
c- ‘£ | PROB 0 199 1 0 0
means | S| R2L 2 1 196 4 1
PR 0 0 2 48 0
NOR. 0 0 0 0 199
DOS | PROB | R2L | U2R NOR.
_ | DOs [ 200 0 0 0 0
K- ‘€| PROB 0 200 0 0 0
means | &| R2L 0 0 197 6 0
T u2Rr 0 0 2 46 0
NOR. | 0 0 1 0 200
DOS | PROB | R2L | U2R NOR.
_ | _DOs | 196 0 0 0 0
‘£ | PROB 0 200 0 0 0
SOM S| R2L 0 0 194 14 1
PR 4 0 6 38 0
NOR. 0 0 0 0 199
DOS | PROB | R2L | U2R NOR.
_[_DOs | 200 0 1 0 0
Rastge | '£| PROB 0 200 1 0 0
le E R2L 0 0 194 3 0
U2R 0 0 3 49 0
NOR. 0 0 1 0 200

Tablol. Tiim veri karmagiklik matrisleri

V1. SONUC

Son yillarda bilisim teknolojilerindeki gelismeler insanlarin
interneti daha ¢ok kullanmasma zemin hazirlamistir. Internet
kullanimindaki bu artig beraberinde baz1 giivenlik
problemlerini de ortaya ¢ikarmustir. Bilim insanlar1 birgok
alanda oldugu gibi saldir1 tespit sistemlerinde de makine
Ogrenmesi  yontemlerinin  ¢ok iyl basart sagladigi
gozlemlemistir. Yapilan caligmalar g6z oniine alindiginda
bir yontemi yalin olarak kullanmak yerine birden fazla
yontemi birlikte kullanmanin daha iyi sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Bu c¢alismada KDDCup99 veri setinden
secilmis 652 saldir1 ve 200 saldir1 olmayan toplamda 852
veri  kullanarak 4 adet hibrit yaklasim ile model
tasarlanmigtir. Her bir modelde siniflama olarak radyal
tabanli fonksiyonlar kullanilip, bu model i¢in gerekli olan
katman ve noéron sayilari C-ortalamalar, K-ortalamalar ve
SOM yontemleri kullanilarak ve rastgele olmak iizere 4
farkli  sekilde  segilmistir. ~ Calismanin  sonuglari
incelendiginde hibrit yaklasimlarin saldir1 tespit sisteminde
basarilt sonuglar verdigi gézlemlenmistir.
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Ozet

Etkili tibbi tam1 koymak icin tibbi
veritabanlar1  iizerinde  yapilan  veri
madenciligi ¢aligmalar1 olduk¢a 6nemlidir.
Veri madenciliginin amaci
veritabanlarindan bilgi ¢ikarmak, agik ve
anlasilir  Oriintiiler tanimlamaktir. Bu
calismada, meme kanseri hastalarma ait
verilerden birliktelik kurallar1
olusturulmas1  iizerine  bir  yaklasim
sunulmustur. Kurallarin  ¢ikarilmasinda
Apriori ve Predictive Apriori algoritmalar1
kullanilmistir. Calisma, farkli birliktelik
kurallar1  madenciligi  yaklagimlarinin
kalitesini  karsilastirmaktadir. UC-Irvine
archive of machine learning repository
datasets [1] — Breast Cancer Dataset veri
seti lizerinde caligilmistir. Bu veri set 9
nitelik ve 1 smif niteligi olmak {izere 10
nitelik ile 286 hastaya ait kayittan
olusmaktadir. Onerilen yaklasim ile veri
set icindeki birlikteliklerin kesfi igin,
Apriori ve Predictive Apriori kullanilarak
algoritmalarm basarimlari

karsilagtirilmistir.
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Diizce Universitesi, DUZCE
ibrahimyucedag@duzce.edu.tr

Predictive Apriori’nin, Apriori’ye gore
daha yiiksek sonuglarda dogruluk degerine
sahip oldugu goriilmiistiir. Buna ek olarak,
elde edilen kurallar ile bu alanda c¢alisan

insanlara yardim etmek amaglanmaktadir.

Anahtar kelimeler: Veri Madenciligi,
Smiflandirma, Birliktelik Kurallari, Meme
Kanseri Veri Seti, Tibbi Tan

Classification of Breast Cancer Patients
by Using Apriori and Predictive Apriori
Algorithm

Abstract

Data mining studies carried out on medical
databases are very important in order to
make an effective medical diagnosis. The
purpose of data mining is to extract
information from databases, to define clear
and understandable patterns. In this study,
an approach was presented to generate
association rules on the data of breast
cancer patients. Apriori algorithm and
Predictive Apriori are used for the extract
of the rules. The study is to compare the

quality of different association rule mining
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approach. UC-Irvine archive repository of
machine learning datasets [1] - Breast
Cancer dataset has been studied. This
dataset is including 9 attribute and 1 class
attribute. It consists of records of 286
patients with 10 attributes. With the
proposed approach for the discovery of
association in the data set and using the
Predictive Apriori Apriori algorithms for
performance ~ comparison.  Predictive
Apriori, according to Apriori has been
shown to have higher result accuracy. In
addition, it is aimed to help the working

people in this area with the obtained rules.

Keywords: Data Mining, Classification,
Association Rule, Breast Cancer Data Set,

Medical Diagnosis

1.Giris

Meme kanseri, tiim insanlarda akciger
kanserinden sonra, dilinyada goriilme
siklig1 en yiiksek olan kanser tiiriidiir. Hem
gelismis hem de gelismekte olan iilkelerin
bircogunda kadmnlar arasinda en yaygm
goriilen  kanser tiirlidir. Kadinlarda
kanserden Oliim nedenlerinin de basinda
gelmektedir [2]. 197Q'lerden bu yana
meme kanserinin goriilme sikliginda artis
yasanmaktadir ve bu artiga modern, batili
yagsam tarzi sebep olarak gosterilmektedir.
Diger hastaliklar ve kanser hastaliklarinda
da oldugu gibi, meme kanserinin erken

tespiti  Onemlidir. Meme  kanseri,
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yayllmadan Once, erken tespit edilirse,
hasta %96 gibi yiiksek bir oranda yasama
sansina sahip olabilir [3].

Bilgisayar  teknolojisindeki  gelismeler
verilerin biiylik oranda artmasmna neden
olmus ve bununla birlikte artan verinin
analiz  edilmesi  gerekliligini  ortaya
cikarmistir. Son yillarda biiyiik boyutlara
ulasan verileri analiz edecek arag, yontem
ve teknikler ortaya ¢ikmustir. Veri
madenciligi de bu yontem ve tekniklerden
en ¢ok kullanilanlardandir. Veri
madenciligi adindan da anlasilacag iizere
veri  yiginlarindan maden niteliginde
degerli ve farkh bilgiyi ¢cikarmaya calisan
bir tekniktir. Veri madenciliginde amag,
veri tabanlarinda toplanan  verilerin
matematiksel, istatistiksel yOntemlerle
incelenerek analiz edilmesi ve icinde
bulunan kurallarm, iligkilerin, yapilarm ya
da daha oOnceden bilinmeyen farkh
bilgilerin ortaya cikarilmasidir [4]. Veri
madenciligi; saglk alaninda pek c¢ok
sekilde kullanilmaktadir. Hastalik tani1 ve
teshisinde, tedavinin  belirlenmesinde,
tedavi siirecin kisaltilmasinda, hastane
yonetiminde kararlarin  alinmasi  gibi
alanlarda saglik kurumlarma ve saglik
calisanlarina Onemli katkilar
saglayabilmektedir [5]. Gegmis verilerden
ya da diger bir ifadeyle deneyimlerden
sonu¢ cikararak hekime karar konusunda

yardimcr olurlar. Saglik alaninda veri

madenciliginin kullanilmas1 hekimlerin en
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uygun kararlar1 almasinda  yardimci
olacaktir.

Son yillarda meme kanseri ve medikal
digeri veri setlerindeki Oriintiilerinin
smiflandirilmast  ve  tahmin  edilmesi
iizerine yapilmis pek ¢alisma vardir.

Polat ve Gunes [6],
verilerini LS-SVM(en kiiciik kareler —

meme kanseri

destek vektor makinesi ) smiflandirma

algoritmasi kullanarak
gergeklestirmislerdir. LS-SVM nin
giicliligi

dogruluk(accuracy),duyarhilik(sensitivity),s
pecificity(kesinlik), k  kat capraz
dogrulama ve karigiklik matrisi analizleri
kullanilarak  incelenmistir. Y Ontemin
smiflandirma dogrulugu %98.53 olarak
elde edilmistir ve diger smiflandirma
teknikleriyle karsilastirildiginda bu oran
oldukca umut verici olarak
nitelendirilmistir.  Sonuglar  kullanilan
yontemin etkili oldugunu ve teshis igin
yeni akilli ve yardimei bir sistem oldugunu
gostermektedir.
Bu c¢alisma [7]  birliktelik kurallar1 ve
yapay sinir aglar1 tabanli meme kanseri
tespiti i¢cin otomatik bir tanit sistemi
sunmaktadir. Birliktelik kurallar1 veri seti
boyutunun azaltilmast i¢in kullanilmistir.
Veri seti nitelik azaltilma isleminden sonra
yapay sinir aglar1 uygulanarak gelistirilen
model ile yapay sinir aglarinin performans
karsilastirilmast  yapilmistir. Performans

degerlendirilmesinde =~ 3  kat  capraz
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dogrulama yontemi kullanilmigtir ve

gelistirilen modelin smiflandirma
dogrulugu %95.6 ile basarili bir model
oldugunu gostermistir.

Akay [8] SVM (Destek vektor makineleri )
tabanli birlestirilmis bir model Onermistir
ve modelin smiflandirma  dogrulugu
%99.51 olarak elde edilmistir. Meme
kanseri veri setindeki her bir niteligin
onemi F-Score hesaplamasi ile
Olcimlenmistir.

Delen ve ark. [9] yapay sinir aglari,
lojistik regresyon ve karar agaglari analizi
kullanarak meme kanserinin hayatta kalma
durumunu tahmin eden tahminleyici model
gelistirdiler. Onlar SEER meme kanseri
verilerini kullandilar. 433272 hasta verisi
72 nitelikten olusan bu veri seti i¢in 10 kat
capraz  dogrulama  kullanilarak  ii¢

algoritmanm  smiflandirma  dogrulugu

karsilastirilmistir. Karar agaclari
algoritmas1 %93.6 dogruluk ile en 1iyi
sonuca ulasirken lojsitik regresyon en
disik dogruluk degerine %89.2 ile
ulagmustir.

Bu calismada [10], biiyiik veri tabanlarinda
nitelikler arasindaki iligkilerin
bulunmasinda kullanilan PCA  (temel
bilesen analizi ) ile Apriori algoritmasi ile
birlestirilerek  nitelik se¢imi  asamasi
olusturulmustur. Bu asamadan sonra
NN(yapay sinir aglar1) uygulanarak bir
sistem gelistirilmistir. Sistemin

smiflandirma dogrulugu %98.29° dur. Bu
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sonug diger ¢aligmalardaki dogruluk degeri
ile karsilastirildiginda  olduk¢a umut
vericidir.

Lavaya ve ark. [11] nitelik se¢im analizinin
smiflandirma basarim dogruluguna etkisi
iizerine bir ¢calisma yapmuslardir.

Jacob ve ark. [12] da nitelik se¢imin farkl
smiflandirma  algoritmalar1  {izerindeki
basarimlarmin karsilastirilmasina dayanan
bir calisma yapmislardir. Veri set meme
dokusu verileridir. Bazi algoritmalar
iizerinde nitelik se¢iminin etkili oldugu
bazilarinda  etkili  olmadigi  analiz
edilmistir.

Bu calismada [13] kural tabanli iki model
tizerinde calisilmistir. Ik model karar
agaclar1 ve bulanik kural tabanli bir
sistemken, ikinci model birliktelik kurallar:
ve bulanik mantik kural ¢ikarimina
dayanan bir sistemdir. ki modelde meme
kanseri hastalarina ait veriler iizerinde
denenmistir. Calisma ile dogru bulanik
kural ¢ikarimi saglayan iki yeni sistem
sunulmustur. Iki sistemin de benzer
sonuglar elde ettigi ve sonuclarin
smiflandirma performansinda giris nitelik
degerlerinin 6nemli rol oynadig1 sonucuna
varilmistir.

Bu calismada [14] meme kanseri ve
yetigkin veri seti apriori, entropi ve varyans

olmak iizere ¢ farkli Olgiime gore
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yorumlanmistir. Meme kanseri
verilerindeki varyans degerinin yiiksek
olusu ve entropi degerinin diigiik olmasi
kural ¢esitliliginin  ¢ok  olabilecegini
gostermistir. Birliktelik kurallar1
uygulamalarinda  destek ve  giliven
degerlerinin yaninda entropi ve varyans
parametrelerini de ekleyerek farkli veri
setler tlizerinden daha farkli kurallarin
iretilebilecegi bu calismada sunulmustur.
Jabbar ve ark. [15] birliktelik kurallari,
genetik algoritma, gini-index ve z istatistik
degerlerini kullanarak hibrid bir model
Onermislerdir. Sonuglar hastalik
tahminlemesinde yardimci smiflandirict
kurallarin tiretildigini géstermistir.

Medikal veri setler {izerinde farkli
siiflandirma algoritmalarinin
karsilagtrmali olarak test edildigi bu
calisma Chimieski ve ark. [16] tarafindan
sunulmustur. Calisma {iretilen kurallarin
hastalik tanisinda kullaniminin etkili ve
yararl olacagini gostermistir.

Bu ¢alismada meme kanseri hastalarina ait
veriler  Dbirliktelik  kurallarim1  iiretecek
Apriori algoritmas1 kullanilarak analiz
edilmistir. Boylece bulunan kurallar ile bu

alanda c¢alisan kisilere yardimci olmak

amaclanmistir.
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l

Apriori Algoritmasi1

l

Birliktelik Kurallan
Association Rules

|

Predictive Apriori
Algoritmasi

l

Birliktelik Kurallar
Association Rules

Sonuglar
ve

Degerlendirme

Sekill. Onerilen Yaklasimm Akis Diyagrami

Yukaridaki da
goriildigi gibi ilk olarak meme kanseri
farkli birliktelik

akis  diyagramimdan

veri seti tizerinde iki

kurallar madenciligi algoritmalar1

uygulanmistir.  Algoritma uygulanmasi
iyi  birliktelik

ifadeyle en giiglii

sonucunda bulunan en
kurallar1 baska bir
kurallar calismanin

sonug ve

degerlendirme kisminda verilmis ve

yorumlanmistir.  Algoritma  basarimlari
karsilastirilarak degerlendirilmistir.

Caligmanin geri kalan kismi su sekilde
organize edilmistir. 2. boliimde ¢alismada
kullanilan veri set tamitilmus, birliktelik

kurallar1 ve bu g¢alismada kullanilan

Apriori algoritmasi ile Predictive Apriori
Algoritmasi agiklanmig ve son boliimde ise

sonuglar sunulmus ve vyapilan ¢alisma

degerlendirilmistir.  Ayrica  gelecekte
yapilabilecek  olan  c¢aligmalara  yer
verilmistir.
2. Yontem
A. Veri Seti

Bu ¢alismada kullanilan veri seti, Institute
of Oncology University Medical Center
tarafindan 1988°de olusturulmus meme
kanseri hastalarinin bilgilerini igeren bir
veri setidir [1]. Tablo 1’de veri seti kisaca

Ozetlenmistir.

Tablo 1. Meme Kanseri (Breast Cancer) Veri Setinin Tanimlanmasi

Veri set

Nitelik Sayisi

Hasta Sayis1 (Orneklem)

Meme Kanseri (Breast Cancer) veri seti

10

286

Detayli tanimlamas1 Tablo 2’de goriilen meme kanseri veri seti 286 hasta kaydindan ve 10

nitelikten olusmaktadir. Verilerin anlamlar1 ve deger araliklar1 Tablo 2°de verilmistir.
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Tablo 2. Meme Kanseri (Breast Cancer) Veri Seti Nitelikleri

No Verisetteki  Nitelik Ad1 Nitelik Tanim
Nitelik Adi
1 Class Simf 1 — niiks yok (no-recurrence-events)
2 — niiks var (recurrence-events)
2 Age Yas 10-19, 20-29, 30-39, 40-49, 50-59, 60-69, 70-79,
80-89, 90-99
3 Menopause Menepoz zamani 1t40, ge40, premeno
erken menpoz, 40 yasindan once, 40
yasindan sonra menepoz olma
4 tumor-size Timor boyutu (biiyiikligii) 0-4, 5-9, 10-14, 15-19, 20-24, 25-29, 30-34, 35-
39, 40-44, 45-49, 50-54, 55-59
5 inv-nodes Yayilan (tutulmus) lenf nodu 0-2, 3-5, 6-8, 9-11, 12-14, 15-17, 18-20, 21-23,
24-26, 27-29, 30-32, 33-35, 36-39
6 node-caps Lenf nodu kapsiilii yes, no
7 deg-malig T{imoriin malignite derecesi 1,23
8 breast Hangi memede oldugu left, right.
9 breast-quad Memenin hangi bolgesinde left-up, left-low, right-up, right-low,
(kadraninda) oldugu central
10 irradiat Radiotherapy alip almamasi yes, no

Kullanilan veritabaninda 286 Ornege ait veri ve bunlarin ait olduklar1 2 siif mevcuttur.

Smiflar niiks yok (no-recurrence-events) ve niiks var (recurrence-events) seklindedir. Tablo

3’te smif (Class) niteliginin dagilimi yer almaktadir.

Tablo 3. Sinif (Class) Niteliginin Dagilim1

Simif Degeri Frekans (veri sayisi) Yiizde (%)
1 - niiks yok (no-recurrence-events) 201 70.2797
2 - niiks var (recurrence-events) 85 29.7203
Toplam 286 100

B. Birliktelik Kurallarn (Association
Rule ) Algoritmasi

Birliktelik kurali, eldeki verilerin analiz

edilerek bu veriler igindeki birliktelik
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madenciligi

davraniglarinin  kesfini saglayan bir veri

yaklasimdr.  Kesfedilen

oruntiler veri kiimesinde siklikla birlikte

gecen nitelik degerleri arasindaki iliskiyi
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gosterir  [17].  Veri  madenciliginde,
birliktelik kurallar1 6grenme algoritmasi
popiilerdir ve Dbiiyiik veritabanlarinda
nitelikler  arasindaki ilging iliskileri
kesfetmek icin iyi arastiridmis  bir
yontemdir [18]. Piatetsky-Shapiro farkli
Olgtimler kullanarak veritabanlarinda giiglii
kurallar1 ¢ikararak sunan ve analiz eden bir
yontem olarak tanimlar [19]. Giglii
kurallarin ~ ¢ikarilmasinda, Siipermarket
sistemlerindeki biiyiik 0lgekli aligveris
kayitlarindaki iirtinler arasindaki iligkilerin
kesfi i¢in birliktelik kurallar1 kullanilmustir.
Ornegin, Kural {sogan, patates} =>
{Burger} bir

verilerinden ¢ikarilan kurala gore eger

stipermarket  satig

miisteri sogan ve patates satin alirsa, o
miisteri hamburger de satin alabilecegini
gosterir seklinde kurali yorumlayabiliriz.
Bulunan bu kurallar, 6rnegin, promosyon,
fiyatlandirma veya {iriin yerlestirme gibi
pazarlama faaliyetleri ile ilgili kararlar igin
temel olarak kullanilabilir. Yukaridaki
ornekteki gibi pazar sepeti analizine ek
olarak bugiin birliktelik kurallar1 Web
madenciligi, saldir1 tespit ve
biyoinformatik gibi bircok uygulama
alanlarinda kullanilmaktadir [18].

Olusturulan  birlikteliklerden hangisinin
daha gegerli oldugunu ortaya ¢ikarmak igin
analiz performansi yapilir. Performans
kriteri olarak temelde iki Ol¢ti kullanilir:

destek (support) ve giiven (confidence).
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X ve Y arasindaki (X = Y birliktelik

kurali i¢in);

Destek, ilgilenilen 0&nciill ve sonug
degiskenlerinin her ikisinin de birlikte
meydana gelme olasiligi olarak ifade edilir.
Olasilik degeri, hem X hem de Y’yi igeren
islemlerin sayisinin tiim islemlerin sayisina

orani olarak gosterilir.

Destek(Support)

_ XwveYyi birlikte iceren islemlerin sayist

Tiim islemlerin sayist

Giiven ise kuralin dogrulugunun bir 6l¢iisti
olup onciil 6zelliginin gergeklesmesinden
sonra sonu¢ Ozelliginin gergeklesmesi
olasihigidir. Giiven degeri bir kosullu
olasilik olgiisii olup hem X hem de Y’yi
iceren islemlerin sayismin yalnizca X‘i
iceren islemlerin sayisina orani olarak

gosterilir.

Destek(Confidence)

_ XwveY yibirlikte iceren islemlerin sayist

X'i iceren islemlerin sayist

C. Apriori Algoritmasi

Apriori algoritmasi temelde tekrarlayan bir
yaptya sahiptir.  Algoritmanin  amaci
veritabani igerisindeki en giiglii kurallar
baska bir degisle en sik tekrar eden Oge
kiimelerini bulmaktir. Bu ama¢ igin
veritabani birgok kez taranir. Ilk taramada
veritabaninda

Ogelerin kayitlarda

(hareketlerde) kac defa tekrar ettigi tespit
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edilir, bu deger destek (support) sayisini
ifade  etmektedir.  Minimum  destek
degerinin altinda kalan yani destek
degerinden kiigiik olan ogeler kiimelere
dahil edilmemektedir. Her taramada bir
onceki taramada bulunan yaygin 0ge
kiimeleri, yaygin 06ge aday kiimeleri
(candidate itemsets) adi verilen yeni
potansiyel  yaygm  0ge  kiimelerini
uretmekte kullanilir. Aday kiimelerin
destek degeri, tarama igerisinde hesaplanir
ve minimum destek Ol¢iitiinii saglayanlar
yaygin 6ge kiimeleri olur. Yaygin ogeler
bir sonraki tarama i¢in aday kiime olurlar.
Bu islem  yaygm  6ge  kiimesi
bulamayincaya kadar devam etmektedir.
Bu algoritmada temel yaklasim eger k-0ge
kiimesi  minimum  destek  Olgiitiini
sagliyorsa, bu kiimenin alt kiimeleri de

minimum destek Olgiitiinii saglar [17].

predictive accuracy

06 r
05 -
04 -
0.3 -
02 -
0.1 -

0 -

D. Predictive Apriori Algoritmasi

Predictive Apriori algoritmast Schaffer
tarafindan sunulmustur [20]. Predictive
Apriori birliktelik kurali algoritmasinda,
destek ve giiven degerlerinin birlestirilerek
tahminleme dogruluk degeri (predictive
accuracy) olarak tek bir o6lgiim degeri
olusturulur. Bu tahminleme dogruluk
degeri  Apriori  birliktelik  kurallarin
tretmek i¢in kullanilir. Weka yaziliminda
bu algoritma, kullanicinin belirledigi n
degerine gore en iyi “n” adet birliktelik
kuralmi  dretir [21]. Bu algoritma
Apriorideki giiven degerinden daha ¢ok
bilinmeyen  veriler [22] {izerindeki
birliktelik

dogrulugunu maksimize etmeye calisir

kuralinin tahminleme

[23]. Ote yandan predictive apriori destek

degerlerine  gore  kurallarm  giiven

degerlerini hesaplar [22].

predictive accuracy

——/:_ '_7___:'?%"';1-_____*
P _":;;if:f_)__j_//

0.8

06
04 confidence

Sekil 2: Tahminleme dogruluk (predictive accuracy) degerine destek(support) ve giiven
(confidence) degerlerinin katkis1 [9]
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Deneylerimizde kullandigimiz veritabani
icin dretilen kurallarin destek, giiven ve
beklenen tahminleme dogruluk
degerlerinin nasil degisecegi yukaridaki
sekilde gosterilmistir. Tahminleme
dogruluk degeri kuralin destek ve giiven

degerine bagli olarak artmaktadir [20].

4. Sonuclar ve Degerlendirme

Bu calismada, meme kanseri veri seti
kullanilarak birliktelik kurallar1 6grenme
algoritmalarmdan Apriori algoritmasi ve

Predictive Apriori algoritmalar1 i¢in ayri

Ornegin, 1. kural,

ayr1 kurallar {iretilmistir. Uretilen kurallar
meme kanserini etkileyen faktorlerin en
giiclii yani en sik tekrarlayan kurallaridir.
Algoritmalarin performanslar1 tahminleme
dogruluk (predictive accuracy) ve giiven
(confidence) degerlerinin 10 kural igin
bulunan degerlerinin ortalamasi tizerinden

karsilastirilmigtir [23].

Sekil 3°te Apriori algoritmasi ile lretilen
en iyi baska bir degisle en giiglii 10 kural
gosterilmistir. Kurallardan ilkini
degerlendirdigimizde sonuclar su sekilde

ortaya ¢ikmaktadir.

inv-nodes=0-2, irradiat=no, Class=no-recurrence-events, ==> %99 oraninda node-caps=no

cikacaktir.

Tutulan lenf nodu 0-2 6lgeginde, Radiotherapy alinmamis, hastalik tekrarlamamis ise %99

Lenf nodu kapsiilii yoktur.

& Weka Bxplorer — O *
Preprocess Classify Cluster Assodate  Select attributes  Visualize
Associator
Choose |Apriori-N10-T0-C0.9-D0.05-U1.0-M0.1-5-1.0-c-1
Associator output
Start Stop
- ~
Result list (right-dick.., | =3t rules found:
03:49:45 - Apriori
1. inv-nodes=0-2 irradiat=noc Class=no-recurrence-events 147 ==> node-caps=no 145 conf: (0.93)
2. inv-nodes=0-2 irradiat=no 183 ==> node-caps=no 177 conf: {0.97)
3. node-caps=no irradiat=no Class=no-recurrence-events 151 ==> inv-nodes=0-2 14535 conf: (0.98)
4. inv-nodes=0-2 Class=no-recurrence-events 167 ==» node-caps=nc 160 coni: (0.96)
5. inv-nodes=0-2 213 ==» node-caps=noc 201 conf: (0.94)
6. node-caps=no irradiat=no 188 ==> inv-nodes=0-2 177 conf: (0.94)
7. node-caps=no Class=no-recurrence-events 171 ==» inv-nodes=0-2 1&0 coni: (0.94)
8. irradiat=no Class=no-recurrence-events 164 ==> node-caps=no 151 conf: (0.92)
9. inv-nodes=0-2 node-caps=no Class=no-recurrence-events 160 ==> irradiat=nc 145 conf: (0.91)
10. node-caps=no 222 ==» inv-nodes=0-2 201 conf: {0.91)
v
Status
OK Log ’#L x0
Sekil 3. Apriori Algoritmasi Ile Uretilen En lyi Kuralar
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Sekil 4°te Predivtive Apriori algoritmasiyla goriinmektedir.  Kurallardan  bazilarim
veri set icindeki nitelikler arasindaki degerlendirdigimizde sonuglar su sekilde
iligkiler ~tahminleme dogruluk degeri ortaya ¢cikmaktadir.

sirasmna  gore swralanmis  bir  sekilde

Ornegin, 3. kural,

node-caps=no, deg-malig=1 ==> inv-nodes=0-2 acc:(0.99404)

Lenf nodu kapsiilii yok, Tiimoriin malignite derecesi 1 ise %99.404 oraninda Yayilan

(tutulmus) lenf nodu 0-2 6l¢egindedir.

Ornegin, 6. kural,

tumor-size=10-14, node-caps=no ==> Class=no-recurrence-events acc:(0.99419)

Timoér boyutu 10-14 oOlgeginde, Lenf nodu kapsiilii yoksa %99.419 oraninda hastalik

tekrarlamaz.

& Weka Explorer — O *

Preprocess Classify Cluster Assodate  Select attributes  Visualize
Associator

Choose  |Predictivefpriori -l 10 -c -1

Assodator output

Start Stop
Best rules found:

Result list (right-lick...
03:49:45 - Apriori

. inv-nodes=0-2 deg-malig=1 Class=no-recurrence-events 56 ==»> node-caps=nc 56 acc: (0.99481)
. deg-malig=1 irradiat=no Class=no-recurrence-svents 55 ==> node-caps=no 55 acc: {0.99481)

. inv-nodes=0-2 deg-malig=Z breast-quad=left_low 3% ==> node-caps=no 39 acc: (0.994681)

. mencpause=gedl inv-nodes=0-2 irradiat=nc 53 ==> node-caps=no 82 acc: (0.9945)

. mencpause=premenc deg-malig=1 33 ==> node-caps=noc 33 acc: (0.959448)

. tumocr-size=10-14 node-caps=noc 27 ==> Class=no-recurrence-events 27 acc: (0.99419)

. tumor-size=10-14 inv-nodes=0-2 2& ==» node-caps=nc 26 acc: (0.99413)
. node-caps=noc deg-malig=1l &6 ==> inv-nodes=0-2 &35 acc: {0.99404)

. age=30-39% inv-nodes=0-2 24 ==» node-caps=nc 24 acc: (0.993399)

. age=30-39 breast=left 21 ==»> menopause=premenc 21 acc: {0.993688)

[ R I I S X

=

Status

OK Log w x0

Sekil 4. Predictive Apriori Algoritmasi ile Uretilen En Iyi Kuralar

Tablo 4. Algoritmalarin Karsilastirilmasi

Apriori Predictive Apriori

Confidence Predictive Accuracy
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(Giiven Degeri)

(Tahminleme Dogruluk Degeri)

Ortalama Degerler 94.4%

99.4322 %

Yukaridaki tabloya ait sonuglara gore
Predictive Apriori’nin, Apriori’ye gore
daha yiiksek sonuglarda dogruluk degerine

sahip oldugu gorilmiistiir.

Bu calismanin hastaliklarin
yorumlanmasinda uzman hekimlere ve
uygulayicilara O6nemli 0Ol¢iide yardimei
olacagi disiintilmektedir. Bu yaklasim
diger hastaliklar i¢in de kural ¢ikariminda
kullanilabilir. Birliktelik kurali
algoritmalar1  diger veri madenciligi
tekniklerinden  olan  kiimeleme  ve
smiflandirma ile hibrid bir yap1 onerilerek
karsilastirmali olarak test edilebilir. Test
sonuglart algoritmayr tek uygulamak ve
hibrid  sekilde uygulamanm basarim
degerleri acgisindan stiiliikleri, tretilen
farkliliklar1

benzerlikleri seklinde degerlendirilebilir.

kurallar  acisindan  da

5. Kaynaklar

[1]  http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets
(Son erisim: 30.05.2016)

[2] Ozmen, Vahit, et al. "Tiirkiye’de Meme
Kanseri Erken Tami Ve  Tarama
Programlarmin ~ Hazirlanmasi1  “Saglhk
Bakanligt meme kanseri erken tani ve
tarama alt kurulu raporu”." Meme Sagligi
Dergisi/Journal of Breast Health 5.3

(2009).

September 17-18, 2016 Malatya/TURKEY

[3]https://tr.wikipedia.org/wiki/Meme_kan
seri (Son erigim: 12.06.2016)

[4] Han, J.; Kamber, M.: Data Mining
Concepts and  Techniques, Morgan
Kaufmann Publishers Inc., San Francisco,

USA, (2006)

[5] Kocamaz, K.: “Hastane Yonetim Bilgi
Sistemlerinde Veri Madenciligi”, Yiksek
Lisans Tezi, Selguk Universitesi Sosyal

Bilimler Enstitiisii, Konya. 2007

[6] Polat, K., & Giines, S. (2007). Breast
cancer diagnosis using least square support
vector machine. Digital Signal
Processing, 17(4), 694-701.

[7] Karabatak, M., & Ince, M. C. (2009).
An expert system for detection of breast
cancer based on association rules and
neural network. Expert systems  with
Applications, 36(2), 3465-3469.

[8] Akay, M. F. (2009). Support vector
machines combined with feature selection
for breast cancer diagnosis. Expert systems
with applications, 36(2), 3240-3247.

[9] Delen, D., Walker, G., & Kadam, A.
(2005). Predicting breast cancer

survivability: a comparison of three data

184


https://tr.wikipedia.org/wiki/Meme_kanseri
https://tr.wikipedia.org/wiki/Meme_kanseri

International Artificial Intelligence and Data Processing Symposium (IDAP'16)

mining methods. Artificial intelligence in
medicine, 34(2), 113-127.

[10] Inan, O., Uzer, M. S., & Yilmaz, N.
(2013). A new hybrid feature selection
method based on association rules and
PCA for detection of breast
cancer.International Journal of Innovative
Computing, Information and Control, 9(2),
727-729.

[11] Lavanya, D., & Rani, D. K. U. (2011).
Analysis of feature selection with
classification: Breast cancer
datasets. Indian  Journal of Computer
Science and Engineering (I1JCSE), 2(5),
756-763.

[12] Jacob, S. G., & Ramani, R. G. (2011).
Discovery of knowledge patterns in
clinical data through data mining
algorithms: multi-class categorization of
breast tissue data. International Journal of
Computer Applications (1JCA),32(7), 46-
53.

[13] Pach, F. P., & Abonyi, J. (2006).
Association rule and decision tree based
methods for  fuzzy  rule base
generation. World Academy of Science,
Engineering and Technology, 13, 45-50.
[14] Huebner, R. A. (2009). Diversity-
based interestingness measures for
association rule mining. Proceedings of
ASBBS, 16(1).

[15] Jabbar, M. A., Deekshatulu, B. L., &
Chandra, P. (2013). Heart disease

prediction  system using associative

September 17-18, 2016 Malatya/TURKEY

classification and genetic algorithm. arXiv
preprint arXiv:1303.5919.

[16] Chimieski, B. F., & Fagundes, R. D.
R. (2013). Association and classification
data mining algorithms comparison over
medical datasets. Journal of health
informatics, 5(2).

[17]Oz¢akir, F.C.: “Miisteri Islemlerindeki
Birlikteliklerin  Belirlenmesinde  Veri
Madenciligi Uygulamasi” Yiksek Lisans
Tezi, Marmara Universitesi Fen Bilimleri

Enstitiisii, Istanbul. 2006,

[18] Lekha, A., C. V. Srikrishna, and Viji
Vinod. "Utility of association rule mining:
A case study using Weka tool." Emerging
Trends in VLSI, Embedded System, Nano
Electronics  and
System (ICEVENT), 2013 International
Conference on. IEEE, 2013.

Telecommunication

[19] Piatetsky-Shapiro, G. (1991),
Discovery, analysis, and presentation of
strong rules, in G. Piatetsky-Shapiro & W.
1.Frawley, eds, Knowledge Discovery in
Databases, AAAIIMTT Press, Cambridge,
MA.

[20] Scheffer, Tobias. "Finding association
rules that trade support optimally against
confidence." European conference on
principles of data mining and knowledge
discovery. Springer Berlin Heidelberg,
2001

185



International Artificial Intelligence and Data Processing Symposium (IDAP'16)

[21] BAher, Sunita, and Lobo LMR J. "A
comparative study of association rule
algorithms for course recommender system
in e-learning.” International Journal of
Computer Applications 39.1 (2012): 48-52

[22] Stefan Mutter, Classification using
Association Rules, Waikato Universitesi
Yiiksek Lisans Tezi, Yeni Zelanda, 2004,
s.15-16

[23] Sharma, Mukesh, Jyoti Choudhary,
and Gunjan Sharma. "Evaluating the
performance of apriori and predictive
apriori algorithm to find new association
rules based on the statistical measures of
datasets.” International  Journal  of
Engineering Research and Technology.
Vol. 1. No. 6 (August-2012). ESRSA
Publications, 2012

September 17-18, 2016 Malatya/TURKEY

186



International Artificial Intelligence and Data Processing Symposium (IDAP'16)

Diyabet Tanisi icin Birliktelik Kurallan ve Kiimeleme Kullanilarak Bir Veri

Madenciligi Yaklasimi
Tuba Pala’ Ibrahim Yiicedag®
'Elektrik-Elektronik ve Bilgisayar Miihendisligi ? Bilgisayar Miihendisligi Boliimii
Béliimii Teknoloji Fakiiltesi

Fen B_ilimleri Enstl’n:t:sii
Diizce Universitesi, DUZCE
tubapala@duzce.edu.tr

Ozet

Veri madenciligi uygulamalarinin e-ticaret,
pazarlama, endiistri ve diger sektorlerdeki
basarili  uygulamalar1  yiikselen  bir
egilimdedir. Bu sektorler arasinda saglik
sektorii de vardwr. Saghk alanindaki
bilginin miktar1 glinden giine ve hizli bir
sekilde artmaktadir. Buna ek olarak saglik
alaninda yapilan veri analiz ¢calismalar1 bu
alanda c¢aligsanlara, hekimlere yardimci
olabileceginden dolayr da hizla artmistir.
Boylece tibbi veriler {izerindeki trendlerin
ve gizli  kalmig iliskilerin  kesfi
saglanmistir.  Tip 2 diyabet erigkin
toplumda en yaygin goriilen metabolizma
hastaligidir. Gelismis iilkelerde toplumun
%5-10’u Tip 2 diyabetlidir [1]. Diyabetli
hasta oranin bu denli yiiksek olusu
gelecekte de muhtemelen en Onemli
hastalilk ve Olim nedeni olacaktir. Bu
sebeple bu c¢alismada kullanmak ig¢in
diyabet veri seti se¢ilmistir. Bu caliymada
Tip 2 diyabet hasta verileri kullanilarak bir
madencilik yaklagimi1 Onerilmistir.

Yaklasim veri madenciligi yontemlerinden

kiimeleme ve birliktelik analizini birlikte
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Diizce Universitesi, DUZCE
ibrahimyucedag@duzce.edu.tr

iceren hibrid bir yapidir. Tibbi veri set
icindeki kurallarin ¢ikarilmasi i¢in Apriori

Algoritmas1 se¢ilmistir.

Anahtar kelimeler: Veri Madenciligi,
Kiimeleme, Diyabet Veri Seti, Apriori

Algoritmasi, K- Means Algoritmasi

A Data Mining Approach for Diagnosis
of Diabetes Using Association Rules and
Clustering

Abstract

Successful applications of data mining
have a rising trend in e-commerce,
marketing, industry and other sectors.
These sectors include healthcare sector as
well. Day by day, the amount of
information in the field of health is
growing quickly. In addition, data analysis
studies carried out in the field of health,
has increased rapidly since it will help the
physician and employees in this sector.
Thus, the discovery of hidden relationships
and trends in medical data are provided.
Type 2 diabetes is the most common
metabolic disease in adult society. 5- 10%

of the population in developed countries is

1
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type 2 diabetes disease [1]. Such a high
proportion of diabetes patients will also
probably the most important cause of
illness and death in the future. For this
reason, diabetes dataset for use in this
study were selected. In this study, a data
mining approach is proposed using data of
Type 2 diabetes patients. The approach is a
hybrid structure that includes with of
clustering and association analysis of data
mining method. Apriori Algorithm has
been selected for extracting rule in medical

datasets.

Keywords: Data Mining, Clustering, Pima
Diabetes Dataset, Apriori Algorithm, K-
Means Algorithm

1.Giris

Diyabet (seker hastaligi) kan sekeri
yiiksekligi ile kendisini gdsteren metabolik
bir  hastaliktir.  Insiilin  hormonunun
eksikligi veya etkisizligi sonucu olusur ve
kronik seyreder. Insiilin, pankreastan
salgilanan bir hormon olup kandaki
glikozun (sekerin) dokular tarafindan
kullanilabilmesini saglar. Insiilin olmadan,
dokular aliman yiyecekleri istenilen sekilde
kullanamaz ve kanda seker yiikselir.
Insiilin hormonu tamamen eksikse bu
diyabete "Tip 1 diyabet (insiiline bagimli
diyabet)" denir. Genellikle c¢ocuk veya
geng yastaki hastalarda goriiliir.

Viicutta insiilin hormonu var, ama miktar1

azsa veya dokularda insiiline kars1 direng
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varsa, bu diyabete de Tip 2 diyabet denir.
Tip 2 diyabet eriskin toplumda en yaygimn
goriilen metabolizma hastaligidir. Gelismis
iilkelerde toplumun %5-10’u  Tip 2
diyabetlidir [1]. Genel olarak orta yas
hastalig1 olarak kabul edilmekle beraber,
son yillarda daha gen¢ yaslarda Tip 2
diyabet goriilmeye baglamistir [2].

Tip 1 diyabetli hastalar yasam boyu insiilin
kullanmak zorundadirlar. Tip 2 diyabetli
hastalar ise diyet, egzersiz ve agizdan
alman ilaglarla tedavi edilebilir. Gerekirse
hastaligin ilerleyen donemlerinde insiilin
kullanabilirler. Kronik komplikasyonlar
nedeniyle diyabetin ulusal saglik biitgeleri
tizerindeki ekonomik yiikii  oldukga
fazladir [3]. Bu metabolik diizensizlik
bir¢cok organda degisikliklere neden olur ve
diyabetik bireyler saglik sisteminde dnemli
bir yer tutar. Diyabet diinya ¢apinda artan
sayis1 ile muhtemelen gelecekte de en
Onemli hastalik ve Olim nedeni olmaya
devam edecektir [4]. Saghk bilgi
sistemleri, tibbi kararlar konusunda
doktorlara yardimc1 olmak amaciyla
arastirma ve analiz i¢in veri tabanlarindan
bilgi ¢ikarma egilimindedir. Hastanelerde
depolanan bilgi giinden giine artmakta ve
bu verilerden faydali bilginin ¢ikarimi da
daha zor hale gelmektedir. Geleneksel
analiz yontemleri bilgisayar tabanli analiz
yontemleri yaninda zayif kalmislardir.
Tibbi alanda kullanilan veri madenciligi

daha dogru hastalik teshisi i¢in doktorlara

2
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yardimc1  olacaktir. Son zamanlarda
diyabetli hasta sayisinin artmasi gelecekte
de muhtemelen en 6nemli hastalik ve 6liim
nedeni olmasi sebebiyle bu calismada
kullanilacak veri setinin se¢iminde etkili

olmustur.

Literatiirde diyabet tanisinin veri madenciligi
teknikleriyle tahmin edilmeye ¢alisildig1 pek
¢ok calisma mevcuttur. Aljumah ve ark. [5]
farkli yas gruplar1 icin farkh tedavi
modlarinin etkinligini analiz eden bir
calisma yapmuglardir. Caligmada yash ve
gen¢ yas gruplarit arasindaki alt1 farkh
tedavi modu ve etkileri karsilastirilmistir.
[la¢ tedavisi her iki grup icin de etkindir.
Ancak yash gruplarda geng gruplara gore
etkin oldugu goriilmiistiir. Han J. ve ark.
[6] Rapid Miner veri madenciligi programi
ile diyabet verilerini analiz eden diyabet
tahmin modeli onermislerdir. Calisma [7]
ile tibbi alanda Oneriler sunulmadiginda
bilgi acisindan olusabilecek eksiklerin
tanimlanmas1 ve doktorlar1 tedaviye karar
vermesinde olusan eksiklilerin bosluklarin
veri madenciligi teknikleriyle doldurulmasi
amaglanmistir. Bu amagla Tip 2 diyabet
verilerine C5.0 karar agaclar1 algoritmasi
uygulanarak 27 kural ¢ikarilmistir.

Tip 2 diyabet hastalarnin verileri
birliktelik
kullanilarak smiflandirilmistir [8]. Etkili
tekniklerinden

kurallar1 algoritmalar1

makine Ogrenmesi

birliktelik kurallar1 madenciligi ile yar1
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otomatik modelleme yapilmistir. Model
biiytiik veri setlerinden fenotip
tanimlanmasinda ve kural
tahminlenmesinde verimli ve saglam bir
yapt saglamistir. Diger makine &grenme
algoritmalarindan lojistik regresyon, destek
vektor makineleri (support vector machine)
ile Onerilen model performans agisindan
karsilagtirilmistir. Onerilen model sadece
performans agisindan degil ¢ikarilan
kurallarm yorumlanmasi: ac¢isindan da
faydali olmustur [9].

Bu calismada veri madenciligi
tekniklerinden  klasik  kiimeleme ve
hiyerarsik kiimeleme yontemleri klinik veri
setler iizerinde uygulanarak etkili kiimeler
olusturulmustur. Veri tabanlar1 analiz
asamasinda Tanagra veri madenciligi araci
kullanilmistir. ilk veri setinin analizinde
kadin ve erkeklerde kanser tiirlerindeki
O0lim oranlar1 kiimelenmis ve sonuglar
degerlendirilmistir. Ikinci klinik veriset
olan SEER veri seti lizerinde K-Means ve
HAC (Hiyerhierarchical agglomerative
clustering) algoritmalar1 karsilastirilarak
sonuglart  degerlendirilmistir [10]. Bu
calisma ile veri madenciligi tekniklerinden
farkl kiimeleme algoritmalarinin
karsilastirilmast ve saglik verileri lizerinde
calisanlarin  kullanacaklar1 en uygun
algoritmay1 bulmast amaclanmigtir.
Kiimeleme algoritmalarindan  yogunluk

tabanli  kiimeleme

DBSCAN, hiyerarsik kiimeleme ve K-

algoritmast  olan

3
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Means kiimeleme algoritmalar1

kullanilmistir. Diger algoritmalarla
karsilastirildiginda K-Means in daha basit
ve kolay oldugu goriilmiis ve saglik
verileri i¢cin K-Means daha uygun olarak
degerlendirilmistir [11].

Hussan [12], orijinal PIMA diyabet veriset
ve On islemden sonra olusan veriset
iizerinde K-Means kiimeleme algoritmasini
uygulayarak

algoritma  basarimlarini

karsilagtrmistir.  Orijinal  verileri  i¢in
bulunan dogruluk degeri %81 iken On
islemden sonra elde edilen veriler
iizerindeki algoritma basarim dogrulugu
%94 elde edilmistir. Pandey, Atul Kumar
ve ark. [13] kalp hastalig1 verilerine farkli
kiimeleme algoritmalarin1  uygulayarak
tahminleme dogruluklarmi

karsilastirmislardir. Nitelik se¢cimi metodu

uygulandiktan sonra kalp hastalig1 veri seti
icin yogunluk tabanli kiimeleme (Make
Density Based Clusters ) algoritmasi igin
tahminleme dogruluk degeri %85.80 ile en
yiiksek degere sahip oldugu goriilmiistiir.

2. Veri Seti
Bu ¢alismada kullanilan veri seti, National

Institute of Diabetes and Digestive and
Kidney Diseases tarafindan 1990 da
olusturulan diyabet veri setidir [14]. Veri
Tip 2 diyabet hastalarma ait Onemli
bilgileri verileri igerir. Diyabet veri seti
bilimsel ¢alismalar i¢in ulasilabilir bir veri
settir. Pek ¢ok calismada bu veri setinden
faydalanilmistir. Diyabet veri seti 768
hasta kaydindan ve 9  nitelikten
olusmaktadir. Text veri format: seklinde

alman verilerin anlamlar1 Tablo 1° de

acgiklanmaktadir.

Tablo 1. Pima Diyabet Veri Seti Nitelikleri

Veri sette

No Nitelik Ad1 Nitelik Ad1 Nitelik Tanimi

1  Pregnant Gebelik sayis1 Niimerik degerler

2  Plasma-Glucose Plazma glikoz konsantrasyonu Oral glikoz tolerans testinde
2. saat glikoz konsantrasyonu

3  Diastolic BP Diastolik kan basinci Diastolik kan basinci (mm Hg)

4  Tciceps SFT Triceps cilt kalinlig1 (mm) Triceps cilt kalinlig1 (mm)

5  Serum-Insulin 2. saat serum insulin Insulin (mu U/ml)

6 BMI Viicut kiitle indeksi Agirlik (kg)/ (uzunluk (m)"2 )

7  DPF Diyabet yakinlik fonksiyonu Aile yakinlk derecesi

8 Age Yas Yas

9 Class Smf 1 - diyabet test sonucu pozitif

0 - diyabet test sonucu negatif
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Sinif niteliginin dagilimi da su sekildedir:

Diyabet test sonucu negatif 6rnek sayist:
500 ve bu say1 verilerin %65,1041’ ini
olusturmaktadir.

Diyabet test sonucu negatif 6rnek sayist:
268, verilerin %34,8959’ unu

olusturmaktadir.

3. Calismada Kullanilan Algoritmalar

A. Birliktelik Kurallar1 (Association
Rule ) Algoritmasi

Birliktelik kurali, eldeki verilerin analiz
edilerek bu veriler i¢indeki birliktelik
davranislarmin kesfini saglayan bir veri
madenciligi  yaklagimdir. Kesfedilen
oriintiiler veri kiimesinde siklikla birlikte
gecen nitelik degerleri arasindaki iliskiyi
gosterir  [15].  Veri  madenciliginde,
birliktelik kurallar1 6grenme algoritmasi
popiilerdir ve biiylikk veritabanlarinda
nitelikler  arasindaki ilging iliskileri
kesfetmek i¢in iyl arastirilmis  bir
yontemdir [16]. Piatetsky-Shapiro farkh
Olgtimler kullanarak veritabanlarinda giiclii
kurallar1 ¢ikararak sunan ve analiz eden bir
yontem olarak tamimlar [17]. Giigli
kurallarin  ¢ikarilmasinda, Siipermarket
sistemlerindeki bliylik oOlgekli aligveris
kayitlarindaki tiriinler arasindaki iliskilerin
kesfi i¢in birliktelik kurallar1 kullanilmistir.
Ornegin, Kural {sogan, patates} =>
{Burger} bir  siipermarket satis

verilerinden ¢ikarilan kurala gore eger
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miisteri sogan ve patates satin alirsa, o
misteri hamburger de satin alabilecegini
gosterir seklinde kurali yorumlayabiliriz.
Bulunan bu kurallar, 6rnegin, promosyon,
fiyatlandirma veya iiriin yerlestirme gibi
pazarlama faaliyetleri ile ilgili kararlar i¢in
temel olarak kullanilabilir. Yukaridaki
ornekteki gibi pazar sepeti analizine ek
olarak bugiin birliktelik kurallar1 Web
madenciligi, saldir1 tespit ve
biyoinformatik gibi birgok uygulama

alanlarinda kullanilmaktadir [16].

Olusturulan birlikteliklerden hangisinin
daha gecerli oldugunu ortaya ¢ikarmak i¢in
analiz performanst yapilir. Performans
kriteri olarak temelde iki Ol¢ti kullanilir:

support (destek) ve confidence (giiven).

X ve Y arasmdaki (X = Y birliktelik

kurali i¢in);

Destek, ilgilenilen Onciill ve sonug
degiskenlerinin her ikisinin de birlikte
meydana gelme olasilig1 olarak ifade edilir.
Olasilik degeri, hem X hem de Y’yi iceren
islemlerin sayisinin tiim islemlerin sayisina

orani olarak gdsterilir.

Destek(Support)

_ XwveY yibirlikte iceren islemlerin sayist

Tiim islemlerin sayist

Giiven ise kuralin dogrulugunun bir 6lgiisii
olup onciil 6zelliginin gerceklesmesinden

sonra sonu¢ Ozelliginin gerceklesmesi
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olasiligidir. Giiven degeri bir kosullu
olasilik dl¢lisii olup hem X hem de Y’yi
iceren islemlerin sayisinin yalnizca X’i
iceren islemlerin sayisina orani olarak

gosterilir.

Given(Confidence)

_ XveYyi birlikte iceren islemlerin sayist

X'i iceren islemlerin sayist

A.1. Apriori Algoritmasi

Algoritma temelde tekrarlayan bir yapiya
sahiptir. Algoritmanin amaci veritabani
icerisindeki en gii¢lii kurallar1 baska bir
degisle en sik tekrar eden 6ge kiimelerini
bulunmaktir. Bu amag¢ icin veritabani
bircok kez taranr. Ik taramada
veritabaninda Ogelerin kayitlarda
(hareketlerde) kac defa tekrar ettigi tespit
edilir, bu deger destek (suppport) sayisini
ifade  etmektedir. Minimum  destek
degerinin altinda kalan yani destek
degerinden kiiciik olan Ogeler kiimelere
dahil edilmemektedir. Her taramada bir
onceki taramada bulunan yaygin 0ge
kiimeleri, yaygm 0Oge aday kiimeleri
(candidate itemsets) adi verilen yeni
potansiyel  yaygin  6ge  kiimelerini
iretmekte kullanilir. Aday kiimelerin
destek degeri, tarama igerisinde hesaplanir
ve minimum destek oOlgiitlinii saglayanlar
yaygm 0ge kiimeleri olur. Yaygmn ogeler
bir sonraki tarama i¢in aday kiime olurlar.

Bu islem yaygmn  68e  kiimesi

bulamayincaya kadar devam etmektedir.
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Bu algoritmada temel yaklasim eger k-6ge
kiimesi  minimum  destek  Olgiitiini
sagliyorsa, bu kiimenin alt kiimeleri de

minimum destek ol¢iitiinii saglar [15].

B. K- Means Algoritmasi

1967 yilinda MacQueen tarafindan
gelistiren K-Means en iyi  bilinen
kiimeleme yontemlerindendir. Gozetimsiz
O0grenme algoritmalarindan biridir [18].

En 1yi ve en cok kullanilan kiimeleme
algoritmasidir. Veri setindeki kayitlar
nitelik ve oOzelliklerine gore Onceden
belirlenen k tane smifa aywrmak icin
kullanilir. Smiflandirma  veri setindeki
kayitlarm kendilerine en yakin kiime
merkezlerine yerlestirilmesiyle

gergeklestirilir.  Kiimeleme  isleminin
basarisini kiime i¢i benzerligin maksimum,
kiimeler arasi1 benzerligin minimum olmasi
belirler. Bagka bir ifadeyle kiime i¢indeki
nesneler birbirine en yakin, kiimeler
birbirinden en uzak sekilde yerlesmelidir.
Ik kiime merkezlerinin belirlenmesinde
kullanilan teknikler sunlardir [19]:

» k tane kiime i¢in k tane rastgele

veri, kiime merkezi olarak segilir.

> Veri setindeki tim veriler k
kiimeye yerlestirilir ve kiimelerin
ortalamalar: ilk kiime merkezlerini

olusturur.

» En u¢ veriler kiime merkezleri

olarak segilir,
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> Veri setinin merkezi belirlenir ve
bu merkeze en yakin k tane nokta

ilk kiime merkezleri olarak segilir.

K-Means algoritmasinin iglem adimlar1 su
sekildedir [20]:

1- Adim: i1k kiime merkezleri belirlenir.

2- Adm: Her kaydin k tane kiime
merkezine olan uzaklig1 hesaplanarak, bu
uzakliklara gore tiim kayitlar k tane
kiimeden kendilerine

en yakin olan

kiimelere yerlestirilir,

D=tz

3- Adim: Bu yerlestirme sonucunda olugan
kiimelerin yeni merkez noktalar1 o kiimeye
yerlesen tiim nesnelerin ortalama degeri ile
yeniden hesaplanir,

4- Adim: Merkez noktalar degismeyinceye
kadar 2. ve 3. adimlar tekrarlanir.
4.0nerilen Model -Uygulama ve
Sonuclar

A. Onerilen Model

Ciyabet

Sehb

Cniglern

Pre-Processing

Ek=ik D=gerlerin Mit=lik Secm \erilerin

Ele Alinmas (Aribute Kategorize

Missing Value) Selection Edilmesi
k- Maans ile
Kiimelenne

Kiimelerin Clusmas:
Class=pozitif Class=nzgatif
Sinif= test sonuow pozitf Simif= kest sonuou negatif

jori Algorithnas
Ao =

m

1=

Apriori Algoritmas:

dedile Kurallar

I
\ssociation Rules

Sekil 1. Onerilen Modelin Akis Diyagrami

Modelde ilk olarak veri setine On islem
uygulanmaktadir. Veri 6n islem asamasi

ayrintili olarak asagida yer almaktadir.
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Veri 0n islemden sonra analize hazir hale
gelen veri lizerinde K-Means kiimeleme
Bu islem

algoritmast  uygulanmustur.

7
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sonucunda olusan kiimelere ayr1 ayri
Apriori Algoritmast uygulanarak olusan
birliktelik kurallar1 degerlendirilmistir. Ilk
asama veri On islem (data preprocessing)

asamasidir.

Veri Onislem

Veriler veri madenciligi algoritmalar:
uygulanmasmdan Once analize hazir hale
gelmek icin Onisleme siirecinden geger.
Yapilan Onisleme siireci eksik degerlerin
ele almmasi (handling missing values),
nitelik tanimlanmasi1 ve se¢imi (attribute
identification and selection) ve niimerik
verilerin kategorize edilmesi islemlerini
icermektedir.

“0”- ( missing value) olan giris
degerlerinin tiim nitelikler i¢in sayilari
asagida gosterilmistir [21]:

e Pergnant:110

e Plasma-Glucose :5
e Diastolic BP: 35

e Triceps SFT: 227
e Serum-Insulin:374

e BMI:11
e DPF:.0
e Age
e Class:0

Bu calismada “0” girisli veriler yani eksik
degerli veriler su sekilde ele alinmustir.

e Nitelik Pregnant’m 0 girisli
kayitlar1 icin=>  gercek deger
oldugundan yani gebelik sayisini
verdiginden herhangi bir iglem
yapilmamustir.

e Nitelik Plasma-Glucose, Dastolic
BP, BMI’in 0 girisli kayitlar1 i¢in
—> sayilart az oldugundan kayilar
silinmistir.

e Nitelik Triceps SFT ve Serum-
Insulin in 0 girigli kayitlar1 i¢in—>
sayilar1 227 ve 374 sayilar1 ¢ok
fazladir. Bu kayitlarin veri setten
silinemeyecek kadar cok
olmasindan dolay1r medikal uzmana
da damsilarak bu nitelikler bir
sonraki adima dahil

edilmemislerdir.

Eksik degerlerin ele alinmasindan sonra
veri set 725 hasta kaydi ile 7 nitelikten:
Pergnant, Plasma-Glucose, Diastolic BP,
BMI, DPF, Age, Class olusmaktadir. On
islemin son kisminda niimerik veriler
medikal uzman goriislerine ve asagidaki
gosterilen kaynaklara gore kategorize
edilmistir. Her bir niteligin  hangi
araliklarda kategorize edildigi Tablo 4’te

Ozetlenmistir.

Tablo 2. Kategorize Edilen Veri Seti Deger Araliklari
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Nitelik Kategoriler Kaynak
Pregnant low (<2), medium (2,3,4,5), high (>=6) [21]
Plasma-Glucose low (<95), medium (95-140), high (>140) [21]
Diastolic BP normal (<80), normal-to-high (80-90),high (>90) [21]
BMI low (<24.9), normal (25-29.9), obese (30-34.9), severely-obese (>35) [21]
DPF low (<0.42), medium (0.42-0.82), high (>0.82) [22]
Age young (20-39), medium (40-59), 60 plus (high) [8]

B. Uygulama ve Sonuclar algoritmas1  uygulanmistir.  Kiimeleme
Veri 6nislemden gecen veriler analiz i¢in algoritmasinin sonucu ve olusan kiimeler
hazir duruma gelmistir. Bundan sonra Tablo 3 ve Sekil 2°de gosterilmistir.

veriler tizerinde K-Means kiimeleme

Tablo 3. K-Means Kiimeleme Siniflar1

Kiimelenmis Ornek Sayisi Yiizde

Cluster 0 <-- negative 574 79%

Cluster 1 <-- positive 150 21%
K- Means ile kiimelenen verilerin %79’u asagidaki sekilde gosterilmistir. Sekil 2°de
diyabet test sonucu negatif olan kiimeye Plasma-Glucose niteliginin low-medium ve
%?21°1 diyabet test sonucu pozitif olan high seviyelerinin negative ve positive
kiimelere atanmistir. Niteliklerden Plasma- smiflarinda nasil kiimelendikleri ayr1 renk
Glucose ve Class niteliklerinin dagilimi da ve sekillerle ifade edilmistir.
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Plot:pima_diabetes_dustered

| %] Weka Clusterer Visualize: 12:42:21 - SimpleKMeans (pima_diabetes) - O *
¥: Class (Mom) ~ | |¥: Plasma-Glucose (Mom) R
Colour: Plasma-Glucose (Mom) ~ | | Select Instance i

Reset Clear Open Save Jitter I

=

Ly s T S

WL AN

x

AT Wolm AN FATL 00 LT e, WAL,
FR¥r
Lt
MH"‘:%'—&'—N'.‘F—M‘-:";'.’

Class colour

positive w

low medium high

Sekil 2. Kiime Formlarmin Goriintiisii

Bu islemden sonra olusan kiimeler iizerinde Apriori uygulanarak diyabet test sonucu pozitif

ve negatif olan kiimeler i¢in olusan birliktelik kurallar1 Sekil 3 ve 4’te gosterilmistir.

&3 Weka Explorer - O bt
Preprocess Classify Cluster Assodate  Select attributes  Visualize
Assodiator
Choose  Apriori-N10-TO0-C09-D005-U1.0-M01-5-1.0-c-1
Assodator output
Start Stop fou
Best rules found: 4]
Result list (right-lick. ..
19:16:28 - Apriori 1. Rge=young 490 ==» Class=negative 490 conf: (1)
19:18:26"“'3”’" 2. Diastoclic-BP=normal 467 ==> Class=negative 467 conf: (1)
19:20:22 - Apriori 3. Diastolic-BPF=normal Age=young 401 ==> Class=negative 401 conf: (1)
4. Plasma-Gluccse=medium 364 ==> Class=negative 364 coni: (1)
5. DPF=low 322 ==> Class=negatiwve 322 conf: (1)
&. Plasma-Gluccse=medium Age=ycung 304 ==> Class=negative 304 conf: (1)
7. Plasma-Glucose=medium Diastolic-BP=normal 284 ==> Class=negative 284 conf: (1)
8. Pregnant=medium 275 ==> Class=negatiwve 273 conf: (1)
9. DPF=low Age=voung 271 ==> Class=negatiwve 271 coni: (1)
10. Diastolic-BP=normal DPF=low 257 ==> Class=negative 257 conf: (1)
v
£ >
Status
= S

Sekil 3. Negative Sinifi I¢in Uretilen En Iyi Kuralar

10
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€ Weka Explorer - O x
Preprocess Classify Cluster Assodate  Select attributes  Visualize
Assodator
Choose  Apriori-N10-TO0-C09-D005-U1.0-M01-5-1.0-c-1
Assodator output
Start Stop
Best rules found: ~
Result list (right-click. ..
19:15:28 - Apriori 1. Pregnant=high 112 ==> Class=positive 112 conf: (1)
15: 18: 26 - Apriori 2. Age=medium 106 ==> Class=positive 106  conf: (1)
3. Plasma-Glucocse=high 92 ==> Class=positive 92 conf: (1)
4. BMI=severely-cbese 92 ==> (Class=positiwve 92 conf: (1)
5. Pregnant=high Age=medium 28 ==> Class=positiwe 88 conf: (1)
6. Diastolie-BP=normal-toc-high 81 ==> Class=pcsitive 81 conf: (1)
7. DPF=low T8 ==> Class=positiwve 78 conf: (1)
8. Pregnant=high Plasma-Zlucose=high 62 ==»> Class=positive &2 conf: (1)
9. Pregnant=high BMI=severely-cbese &l ==> Class=positive &1 coni: (1)
10. DPF=low Age=medium &1 ==> Class=positiwve &1 conf: (1)
v
£ >
Status
QK Log '#). x0

Sekil 4. Positive Smifi I¢in Uretilen En Iyi Kuralar

Sekil 3 ve 4’te Apriori algoritmasiyla veri
set i¢indeki nitelikler arasindaki iliskiler
giiven degerine gore siralanmis bir sekilde

goriilmektedir.

Bu hibrid yaklasim Kiimeleme Algoritmasi
(K-Means) ve Birliktelik
Algoritmas1 (Apriori) birlikte kullanarak

Kurallar1

Tip 2 diyabet hastalari i¢in iki asamali bir
saglik analizi sunmaktadir.
Burada kullanilan algoritmalar

degistirilerek ~ yeni  hibrid  modeller
gelistirilebilir. Gelecekte bu uygulama,
basgka veri tiirleri iizerine de uygulanabilir.
Diinya’da ve ililkemizde ¢ok fazla bireyde
goriilen diyabet hastalar1 i¢in tedavi ve
hastaligin  seyrinde doktorlara kolaylik

saglanabilir.

September 17-18, 2016 Malatya/TURKEY

5. Kaynaklar

[1] Lakso M.:
Diagnosis Of Type 2 Diabetes.In:Goldstein
BJ Miiller Wieland D, Eds. Testbook Of
Type 2 Diabetes. New York: Martin
Dunitz Taylor&Francs Group; 2003. P. 1-
12.

Epidemiology And

[2] Intenational Diabetes Federation,
World  Diabetes
Atlas.2nd Ed. Brussels: International
Diabetes Federation Publ.;2003

Foundation.Diabetes

[3] Williams R.: Public Health Problems
Of Diabetes Mellitus And Its Cost To The
Community. In: Williams G, Pickup J,
Eds. Textbook Of Diabetes. 2nd Ed. Vol. I.
Cambridge: Blackwell Sci; 1997. Ch. 4.1-
4.4.

11

197



International Artificial Intelligence and Data Processing Symposium (IDAP'16)

[4] “Harrison I¢ Hastaliklar1 Cilt 27,
Boliim 333 Diabetes Mellitus Syf: 2109-
2137, (2004)

[5] Aljumah, Abdullah A., Mohammed
Gulam Ahamad, and Mohammad Khubeb
Siddiqui. "Application of data mining:
Diabetes health care in young and old
patients.” Journal of King Saud University-
Computer and Information Sciences25.2
(2013): 127-136.

[6] Han, Jianchao, Juan C. Rodriguez, and
Mohsen Beheshti. "Diabetes data analysis
and prediction model discovery using
rapidminer.” 2008 Second International
Conference on  Future  Generation
Communication and Networking. Vol. 3.

IEEE, 2008.

[7] Toussi, Massoud, et al. "Using data
mining techniques to explore physicians'
therapeutic  decisions  when clinical
guidelines do not provide
recommendations: methods and example
for type 2 diabetes.” BMC medical
informatics and decision making 9.1
(2009): 1.

[8] Patil, B.M.; Joshi, R.C.; Toshniwal, D.;
, "Association Rule for Classification of
Type-2 Diabetic Patients,” Machine
Learning and Computing (ICMLC), 2010
Second International Conference on , vol.,,
no., pp.330-334, 9-11 Feb. 2010

September 17-18, 2016 Malatya/TURKEY

[9] Li, Dingcheng, et al. "Using association
rule mining for phenotype extraction from
electronic health records." AMIA Summits
on Translational Science Proceedings 2013
(2013): 142.

[10] Chauhan, Ritu, Harleen Kaur, and M.
Afshar Alam. "Data clustering method for

discovering clusters in spatial cancer

databases.” International Journal of
Computer  Applications  (0975-8887)
Volume (2010).]

[11] Pankaj Saxena, Sushma Lehri.
“Analysis  Of
Algorithms Of Data Mining On Health

Various  Clustering
Informatics.” International Journal of
Computer & Communication Technology
ISSN (PRINT): 0975 - 7449, Volume-4,
Issue-2, 2013

[12] Hussan, B.M.. Data Mining based
Prediction of Medical data Using K-means
algorithm. Basrah Journal of Science (A).
Vol.30(1),pp. 46-56 (2012)

[13] Pandey, Atul Kumar, et al.
"DataMining Clustering Techniques in the
Prediction of Heart Disease using Attribute
Selection Method.” heart disease 14
(2013): 16-17.

[14] http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets
(Son erisim: 30.05.2016)

[15]0zcakar, F.C. “Miisteri
Islemlerindeki Birlikteliklerin
12

198



International Artificial Intelligence and Data Processing Symposium (IDAP'16)

Belirlenmesinde Veri Madenciligi
Uygulamas1”  Yiiksek  Lisans  Tezi,
Marmara  Universitesi Fen Bilimleri

Enstitiisii, Istanbul. 2006,

[16] Lekha, A., C. V. Srikrishna, and Viji
Vinod. "Utility of association rule mining:
A case study using Weka tool." Emerging
Trends in VLSI, Embedded System, Nano
Electronics and  Telecommunication
System (ICEVENT), 2013 International

Conference on. IEEE, 2013.

[17] Piatetsky-Shapiro, G. (1991),
Discovery, analysis, and presentation of
strong rules, in G. Piatetsky-Shapiro & W.
1.Frawley, eds, Knowledge Discovery in
Databases, AAAIIMTT Press, Cambridge,
MA.

[18] A Tutorial on Clustering Algorithms,
http://home.dei.polimi.it/matteucc/Clusteri
ng/tutorial_html/kmeans.html

(Son erisim:19.11.2012)

[19] Renals, S.: “k-means Clustering”,
http://www.inf.ed.ac.uk/teaching/courses/i
nf2b/labs/matlab-lab2.pdf(Son erisim:
30.07.2009).

[20] Berkhin,P. : “Survey of Clustering
Data Mining Techniques.”,  Accrue
Software

Inc., San Jose,California,USA (2002)

[21] Al Jarullah, Asma A. "Decision tree
discovery for the diagnosis of type Il

diabetes." Innovations in Information

September 17-18, 2016 Malatya/TURKEY

Technology  (IIT), 2011 International
Conference on. IEEE, 2011.

[22] Jianchao Han; Rodriguez, J.C.;
Beheshti, M.; , "Diabetes Data Analysis
and Prediction Model Discovery Using
RapidMiner," Future Generation
Communication and Networking, 2008.
FGCN  '08.  Second
Conference on, vol.3, no., pp.96-99, 13-15

Dec. 2008

International

13

199


http://home.dei.polimi.it/matteucc/Clustering/tutorial_html/kmeans.html
http://home.dei.polimi.it/matteucc/Clustering/tutorial_html/kmeans.html

International Artificial Intelligence and Data Processing Symposium (IDAP'16)

Veri Madenciligi Tekniklerinden Simiflandirma Kullanilarak Tip 2 Diyabet Tanis1
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Ozet

Etkili tibbi (medikal) tan1 koymak icin
tibbi veritabanlar1 iizerinde yapilan veri
madenciligi ¢aligmalar1 olduk¢a 6nemlidir.
Veri madenciliginin amaci veri
tabanlarinda saklanan yararli bilgi, temiz
ve anlasilir Oriintiiler c¢ikarmaktir. Bu
calismada, hastalarin  diyabet olma
olasiliklar1 karar agaglar1 (decision tree )
yontemi kullanilarak tahmin edilmistir.
Tibbi alanda kullanilan veri madenciligi
daha dogru hastalik teshisi i¢in doktorlara
yardimc1 olacaktir. Diyabet veri seti (Pima
Indians Diabetes Data Set) UCI’nin
sitesinden almmustir. (UC-Irvine archive of
machine learning datasets) [1]. Bu veri set,
Tip 2 diyabet hastalar1  hakkinda
istatistiksel Onem tasiyan bilgiler igerir.
Sayisal veriler tizerinde karar agaglari
modeli olusturmak i¢in yeni bir yaklagim
sunulmustur.  Sitirekli  degerlere  sahip
nitelikler belli araliklarda kategorize
edilmislerdir. Araliklarin belirlenmesinde
medikal uzman bilgilerinden ve kaynak
olarak verilen makalelerden

faydalanilmistir. Uzmanin Onerdigi ve

kaynak makalelerden derlenen bilgiler veri
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setin nitelikleri lizerinde uygulanmistir. Bu
calisma iki asamadan olusmaktadr. Ilk
asama  veri On  islemedir  (data
preprocessing). Bu asama eksik degerlerin
ele almmasi (handling missing values),
nitelik tanimlanmasi1 ve se¢imi (attribute
identification and selection) ve niimerik
verilerin kategorize edilmesi islemlerini
icermektedir. Tkinci asamada karar agaclar1
yontemi  kullanilarak  diyabet tahmin
modeli Onerilmistir. Modelin uygulamasi

WEKA veri madenciligi programiyla
gerceklestirilmistir.

Anahtar kelimeler: Veri Madenciligi,
Smiflandirma, Karar Agaglari, Diyabet
Veri Seti, T1ibbi Tani

Classification of Diagnosis of Type 2
Diabetes Using Data Mining Techniques

Abstract

Data mining studies carried out on medical
databases are very important in order to
make an effective medical diagnosis. The
purpose of data mining is to extract
knowledge stored useful information and
clear and understandable patterns from the

databases. In this study, probability that the
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patient has diabetes was predicted using
the method of decision trees. Used data
mining in the medical field will help
doctors to the more accurately disease
diagnoses. Diabetes dataset (Pima Indians
Diabetes Dataset) obtained from the UCI
website. (UC-Irvine archive of machine
learning datasets) [1]. This data set
includes information carrying statistical
significance about type-2 diabetes patients.
A new approach is presented to generate
decision trees model on numerical data.
Continuous  valued attributes  were
categorized at regular intervals. To
identification of regular has benefited from
information of physician and source
articles. The information suggested by
physician and information compiled from
the source article were applied on the
attribute of the data sets. This study
consists of two phases. The first phase is
data preprocessing. This phase includes
handling  missing  values, attribute
identification and selection, the process of
being categorized numerical data. Diabetes
prediction model construction using the
decision tree method has been suggested in
the second phase. Application of model
was carried out by WEKA data mining

program.
Keywords: Data Mining, Classification,

Decision Tree, Pima Diabetes Data Set,
Medical Diagnosis
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1.Giris

Diyabet (seker hastaligl) kan sekeri
yiiksekligi ile kendisini gosteren metabolik
bir  hastaliktir. Insiilin  hormonunun
eksikligi veya etkisizligi sonucu olusur ve
kronik seyreder. Insiilin, pankreastan
salgilanan bir hormon olup kandaki
glukozun (sekerin) dokular tarafindan
kullanilabilmesini saglar. Insiilin olmadan,
dokular alman yiyecekleri istenilen sekilde
kullanamaz ve kanda seker yiikselir.
Insiilin  hormonu tamamen eksikse bu
diyabete “Tip 1 diyabet (insiiline bagimli
diyabet)” denir. Pankreas beta hiicrelerini
harap eden  genetik, c¢evresel ve
immiinolojik faktorlerin etkileri sonucu
gelisir [2]. Genellikle cocuk veya geng
yastaki hastalarda gortiliir.

Viicutta insiilin hormonu var ama miktar1
azsa veya dokularda insiiline karsi direng
varsa, bu diyabete de “Tip 2 diyabet”
denir. Tip 2 diyabet eriskin toplumda en
yaygin goriilen metabolizma hastaligidir.
Gelismis tilkelerde toplumun %5-10"u Tip
2 diyabetlidir [3]. Genel olarak orta yas
hastaligi olarak kabul edilmekle beraber,
son yillarda daha geng yaslarda Tip 2
diyabet goriilmeye baglamstir [4].

Tip 1 diyabetli hastalar yasam boyu insiilin
kullanmak zorundadirlar. Tip 2 diyabetli
hastalar ise diyet, egzersiz ve agizdan
alman ilaglarla tedavi edilebilir. Gerekirse

hastaligin ilerleyen donemlerinde insiilin
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kullanabilirler. Kronik komplikasyonlar1
nedeniyle diyabetin ulusal saglik biitgeleri
iizerindeki  ekonomik  yiikkii  oldukga
fazladir [5]. Bu metabolik diizensizlik
bir¢ok organda degisikliklere neden olur ve
diyabetik bireyler saglik sisteminde 6nemli
bir yer tutar. Diyabet diinya ¢apinda artan
sayist ile muhtemelen gelecekte de en
onemli hastalik ve O6lim nedeni olmaya
devam edecektir [6]. Saghk bilgi
sistemleri, tibbi  kararlar konusunda
doktorlara yardimc1 olmak amaciyla
arastirma ve analiz i¢in veri tabanlarindan
bilgi ¢ikarma egilimindedir. Hastanelerde
depolanan bilgi giinden giine artmakta ve
bu verilerden faydali bilginin ¢ikarimi da
daha zor hale gelmektedir. Geleneksel
analiz yontemleri bilgisayar tabanli analiz
yontemleri yaninda zayif kalmiglardir.
Tibbi alanda kullanilan veri madenciligi
daha dogru hastalik teshisi i¢in doktorlara
yardimc1  olacaktir. Son  zamanlarda
diyabetli hasta sayisinin artmasi gelecekte
de muhtemelen en 6nemli hastalik ve 6liim
nedeni olmasi sebebiyle bu caligmada
kullanilacak veri setinin seciminde etkili
olmustur.

Literatlirde diyabet tanisinin veri madenciligi
teknikleriyle tahmin edilmeye calisildig: pek
cok calisma mevcuttur. Aljumah ve ark.
[7a] farkli yas gruplar1 i¢in farkli tedavi
modlarmim etkinligini analiz eden bir
calisma yapmislardir. Calismada yash ve
geng yas gruplar1 arasindaki alti1 farkh
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tedavi modu ve etkileri karsilastiriimistir.
Ilag tedavisi her iki grup i¢in de etkindir.
Ancak yash gruplarda gen¢ gruplara gore
etkin oldugu goriilmiistiir. Han J. ve ark.
[8a] Rapid Miner veri madenciligi
programu ile diyabet verilerini analiz eden
diyabet tahmin modeli Onermislerdir.
Calisma [9a] ile tibbi alanda Oneriler
sunulmadiginda bilgi acisindan
olusabilecek eksiklerin tanimlanmasi ve
doktorlar1 tedaviye karar vermesinde
olusan  eksiklilerin  bosluklarin  veri
madenciligi  teknikleriyle doldurulmasi
amaclanmistir. Bu amacla Tip 2 diyabet
verilerine C5.0 karar agaglar1 algoritmasi

uygulanarak 27 kural ¢ikarimistir.

2.0nerilen Model -Yontem

A) Veri Seti
Bu c¢alismada kullanilan veri seti, National

Institute of Diabetes and Digestive and
Kidney Diseases tarafindan 1990’da
olusturulan diyabet veri setidir [1]. Veri
Tip 2 diyabet hastalarma ait Onemli
bilgileri verileri igerir. Diyabet veri seti
bilimsel ¢alismalar i¢in ulasilabilir bir veri
settir. Pek ¢ok c¢alismada, bu veri setinden
faydalanilmistir. Tablo 1°de veri seti kisaca

Ozetlenmistir.
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Tablo 1. Pima Diyabet Veri Setinin Tanimlanmas1

Veriset Nitelik Sayis1 Hasta Sayisi (Orneklem)

Pima diyabet veri seti 9 768

Detayl1 tanimlamas1 Tablo 2’de goriilen Diyabet veri seti 768 hasta kaydindan ve 9 nitelikten

olusmaktadir. Text veri format: seklinde aliman verilerin anlamlar1 Tablo 2’de
aciklanmaktadir.
Tablo 2. Pima Diyabet Veri Seti Nitelikleri
Veri sette
No Nitelik Adx Nitelik Ad1 Nitelik Tanimm
1  Pregnant Gebelik sayis1 Niimerik degerler
2  Plasma-Glucose Plazma glikoz konsantrasyonu Oral glikoz tolerans testinde
2. saat glikoz konsantrasyonu
3  Diastolic BP Diastolik kan basinci Diastolik kan basinci (mm Hg)
4 Tciceps SFT Triceps cilt kalinlig1 (mm) Triceps cilt kalinlig1 (mm)
5  Serum-Insulin 2. saat serum insulin Insulin (mu U/ml)
6 BMI Viicut kitle indeksi Agirlik (kg)/ Uzunluk (m)"2 )
7 DPF Diyabet aile oykiisii Aile yakinlik derecesi
8 Age Yas Yas
9 Class Smif 1 - diyabet test sonucu pozitif

0 - diyabet test sonucu negatif

Tablo 3’te bagimli degisken olan sinif (Class) niteliginin dagilimi yer almaktadir.

Tablo 3. Smif (Class) Niteliginin Dagilimi1

Siif Degeri Frekans (veri sayisi) Yiizde (%)

0 - diyabet test sonucu negatif 500 65.1041

1 - diyabet test sonucu pozitif 268 34.8959

Toplam 768 100.00

B) Onerilen Model

Veri Onislem
Pima Indian (Data Pre-Processing) Karar Adaclari
Diyabet Eksik Degderlerin e I Algoritmas! Sonugclar
Veri Seti Ele Alinmasi Nitelik Segimi Verilerin Kategorize (Decision Tree Algorithm)
. (Attribute Selection) Edilmesi
(Missing Value)
Sekil 1. Onerilen Yaklagimm Akis Diyagram
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[k asama veri 6n isleme (data
preprocessing) asamasidir.

Veri Onislem

Veriler karar agaglar1t algoritmasmin
uygulanmasindan Once analize hazir hale
gelmek icin Onisleme siirecinden geger.
Yapilan 6nisleme siirecinde sirasiyla; eksik
degerlerin ele alinmasi (handling missing
values), nitelik tanimlanmasi ve se¢imi
(attribute identification and selection) ve
nimerik verilerin kategorize edilmesi
islemlerini icermektedir.

“0”- ( missing value) olan giris
degerlerinin tiim nitelikler i¢in sayilar1
asagida gosterilmistir [10]:

e Pergnant:110

e Plasma-Glucose :5
e Diastolic BP: 35

e Triceps SFT: 227
e Serum-Insulin:374

e BMI:11
e DPF.0
e Age
e Class:0

Bu calismada “0” girisli veriler yani eksik
degerli veriler su sekilde ele alinmustir.

e Nitelik Pregnant’m 0  girishi
kayitlar1 i¢cin=>  gergek deger

oldugundan yani gebelik sayisini
verdiginden herhangi bir islem
yapilmamustir.

e Nitelik Plasma-Glucose, Dastolic
BP, BMI’in 0 girigli kayitlar1 icin
—> sayilart az oldugundan kayilar
silinmistir.

e Nitelik Triceps SFT ve Serum-
Insulin’in 0 girigli kayitlar1 i¢in—>
sayilar1 227 ve 374 sayilar1 ¢ok
fazladir. Bu kayitlarin veri setten
silinemeyecek kadar cok
olmasindan dolay1 medikal uzmana
da damisilarak bu nitelikler bir
sonraki adima dahil

edilmemislerdir.

Eksik degerlerin ele alinmasindan sonra
veri set 725 hasta kaydi ile 7 nitelikten:
Pergnant, Plasma-Glucose, Diastolic BP,
BMI, DPF, Age, Class olusmaktadir. On
islemin son kisminda niimerik veriler
medikal uzman goriislerine ve asagidaki
gosterilen kaynaklara gore kategorize
edilmistir. Her bir niteligin  hangi
araliklarda kategorize edildigi Tablo 4’te

Ozetlenmistir.

Tablo 4. Kategorize Edilen Veri Seti Deger Araliklari

Nitelik Kategoriler Kaynak
Pregnant low (<2), medium (2,3,4,5), high (>=6) [10]
Plasma-Glucose low (<95), medium (95-140), high (>140) [10]
Diastolic BP normal (<80), normal-to-high (80-90),high (>90) [10]
BMI low (<24.9), normal (25-29.9), obese (30-34.9), severely-obese (>35) [10]
DPF low (<0.42), medium (0.42-0.82), high (>0.82) [11]
Age young (20-39), medium (40-59), 60 plus (high) [12]
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Medikal uzman goriislerine ve kaynaklara gore kategorize edilen veri setinden 6rnek

gosterilmektedir.
| £ Viewer *
Relation: pima_diabetes
Mo. | Pregnant | Plasma-Glucose | DiastolicBP | BMI DPF Age Class
Mominal Mominal Mominal Mominal | Nominal | NMominal | Mominal
1 high high normal obese  |medium |medium |positive -
2 o oo normal normal  [low young  |negative
3 high high normal low medium |young  |positive
4 o oo normal normal  [low young  |negative
5 o medium normal sever,.. |high young  |positive
& medium  |medium normal normal  [low young  |negative
7 medium  |low normal obese  |low young  |positive
3 medium  |high normal obese  |low medium  |positive
g medium  |medium high SEVET,.. [low young  |negative
10 |high high normal gever,.. |medium |young  |positive
11 |high medium normal-to-... jnormal  |high medium  |negative
12 law high normal obese  |low medium  |positive
13 |medium  |high normal normal  |medium |medium  |positive
14 |law medium normal-to-... |sever... |[medium |young  |positive
15  |high medium normal normal  [low young  |positive
16 |law medium normal SEVET,.. [low young  |negative
17 law medium normal obese  |medium |young  |positive
18  |medium  |medium normal-to-... |sever... |[medium |young  |negative
19 |high medium nurmal—b::—...|se'u'er... low medium  |negative
20 |high high normal-to-... |sever... |[medium |medium  |positive
21  |high medium normal-to-... jnormal  [low young  |positive
22 |high high high SEVET,.. [low medium  |positive
23 |high medium normal obese  |low medium  |positive
24 |high high normal SEVET,.. [low Jmedium _nasifive v
: {Right click (or left+alt) 1
Undo oK Cancel

Sekil 2. Kategorize Edilen Veri Ornegi

C) Karar Agaclan (Decision Tree)
Algoritmasi
Karar Agaglar1 en popiiler smiflandirma

tekniklerinden biri olarak kabul edilir.
Karar agaclar1 bir agac ve kurallar kiimesi
ireten bir smiflandrma progranudir.
Belirli bir veri kiimesi i¢in farkli siniflarin
modelini temsil eder. Siniflandirma modeli

olusturmak igin veriler test seti ve egitim
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seti olarak iki alt veri setine ayrilmistir

[13]. Egitim (training) verileri adindan da

anlasilacagr lizere Ogrenme isleminin
gerceklestirilerek, siniflandirma
kurallarinin  olusturulmasinda  kullanilir.

Test verileri ise olusturulan siniflandirma

kurallarmin ~ denenmesi ve algoritma

basarisinin  belirlenmesinde  kullanilir.

Karar agaclar1 algoritmasi, test verisini ya
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da yeni verilerin, olusan bu kurallar
dogrultusunda smiflandirilmasmi saglar.
Diger veri madenciligi yontemlerine gore
bircok avantaji vardir. Insanlar tarafindan
yorumlanabilir, agik, yapisal, iyi organize
edilmis ve gilriltili  verilerde de
uygulanabilirdir [13]. Ogrenilmis kurallar
insanlarin daha kolay okuyup
yorumlayabilmesini saglamak igin if-then
kurallar1 seklinde diizenlenip sunulabilir.
Karar  agaclar1  Ogrenme  yOntemi
timevarimsal ¢ikarim algoritmalar1 iginde
popiiler olanlar arasindadir ve ¢ok genis bir
alana basarili bir seklinde uygulanmstir.
Tibbi tan1 koymada yapilmis ¢cok ¢alisma

vardir [7,8,9,14].

Karar agaclar1  genellikle tekrarlayan
boliimler seklinde olusur. Bazi kriterler
(6rnegin  gain ratio, gini index )
kullanilarak secilen agacmm kokii tek
niteliktir ve ayrilir. Segilen bu nitelik test
edilerek boliinlir ve her c¢ocuk i¢cin bu
islemler tekrar eder. Boylece tiim agag
yapist elde edilir. Agac olustuktan sonra
budama islemi uygulanabilir [15].

Karar agaci1 algoritmas1 asagidaki gibidir

[16];

1- Agag, egitim verilerinin tek bir diigiim

ile temsil edilmesiyle bagslar.
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2- Eger biitiin veriler ayni siniftansa, bu
diigiim bir yaprak haline gelir ve bu sinifin
adint alir.

3- Aksi takdirde, algoritma entropi taban/:
bir olciim kullanarak nitelik-listesinden
verileri farkll siniflara en iyi sekilde
aywracak olan ve bilgi kazanci en yiiksek
olan niteligi secer ve o diigiimdeki bu
nitelik, “test” veya “karar” niteligi olarak
adlandrilir. Algoritmanin bu kisminda tiim
nitelikler kategorik olmalidir. Siirekli
olarak tanimlanmig degerler birbirinden
ayrilmali ve kategorik hale getirilmelidir.
4- Test niteliginin her bilinen degeri icin
bir dal olusturulur ve tiim veriler buna
gore dallara ayrilir.

5- Algoritma bir karar agaci olusturmak
icin her béliimdeki tiim verilere ayni islemi
uygular.

6- Tekrarli boliimleme asagidaki herhangi
bir kosul saglandvysa durur:

a- Verilen diigiimdeki biitiin veriler ayni
swinifa aitse

b- Verilerde boliimlenecek daha fazla
nitelik kalmamissa. Bu durumda ¢ogunluk
oylamasi yapilir. Bu basamak bir diigtimii
vapraga doniistiiriir ve ornekler icindeki

cogunluklu sinifla etiketlendirir.
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3. Sonug¢ ve Degerlendirme

Weka’daki J48 algoritmasi uygulandiginda

olusan karar agaci yapis1 ve kurallar Sekil

3’te gosterilmistir.

Sekil 3. Diyabet Veri Seti Kullanilarak Olusturulan Karar Agaci Yapisi

= low = medium'

/

= low

= low' = medium' = high'

-

degerlendirirken hata

Model basarisini
orani, kesinlik, duyarlilik, F-0lciitii ve
ROC alant kavramlar1 kullanilabilir.
Modelin basarisi, dogru sinifa atanan 6rnek
sayist ve yanlis smifa atanan Ornek
sayistyla ifade edilir. Model basariminin
degerlendirilmesinde en ¢ok kullanilan,
basit ve belirleyici 6l¢iit, modelin dogruluk
degeridir.  Dogruluk  degeri, dogru
smiflandirilmis 6rnek sayismin (TP +TN),
toplam ornek sayisina (TP+TN+FP+FN)

orani seklinde ifade edilir [17].
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=igh'

—

= hottnal Sohese' = seversl-obese’

T
By

Syaung’ = redium' = high'

-

Dogruluk(Accuracy)

B TP + TN
" TP+ FP+FN+TN

TP ve TN degerleri dogru smiflandirilmig
ornek sayisidir. False Pozitif (FP), aslinda 0
(negatif) smifindayken 1 (pozitif) olarak
tahminlenmis orneklerin sayisidir. False
Negative (FN) ise 1 (pozitif) sinifindayken 0
(negatif) olarak tahminlenmis Orneklerin
sayisini ifade eder [17].

Olusturulan modeller karsilastirilirken bu
calismada dogruluk (accuracy) degeri

kullanilmistir.

207

ey



International Artificial Intelligence and Data Processing Symposium (IDAP'16)

Test Yontemi:
e “l10-kat c¢apraz dogrulama” (10
fold cross-validation) metodu
e Yiizde Aymrma (percentage split)
metodu
Algoritmalar1 ¢aligtirrken test yontemi
olarak “10-kat ¢apraz dogrulama” (10 fold
cross-validation) metodu ve ylizde ayirma
(percentage split) metodu kullanilmistir.
“l10-kat capraz dogrulama” ydntemiyle
oncelikle veri seti 10 boliime ayrilir. Sonra
her boliim bir kez test verisi, kalan diger 9
bolim 6grenme verisi olarak kullanilir. 10

bolim i¢in uygulanan testlerin ortalama

basarist  ise  genel  basartyt  yani
uygulanacak olan yontemin basarisini
gosterecektir.

Yizde  Ayirma  (percentage  split)
yontemiyle veri set rastgele olarak
belirlenen oranlarda egitim ve test verisi
olarak ayrilir. Egitim (training) verileri
adindan da anlagilacagi tlizere Ogrenme
isleminin  gerceklestirilerek, siniflandirma
kurallarinin olusturulmasinda kullanilir. Test
verileri  ise  olusturulan  siniflandirma
kurallarinin ~ denenmesi  ve  algoritma
basarisinin belirlenmesinde kullanilir.

Bu degerlendirme 6lgiitlerine gore sonuglar

tablo halinde asagidaki gibi verilmistir.

Tablo 5. Karar Agaclar1 Algoritmasi Sonuglar1

Dogruluk (Accuracy)
10-kat ¢capraz dogrulama (10-fold cross-validation) 73.2044 %
Yiizde Ayirma (split percentage 80.0% train, %20 test) 75.8621 %

Dogruluk degerleri  karsilastirildiginda
Yiizde Ayirma yonteminin 10 kat capraz
dogruluma ydntemine gore daha basaril

sonug verdigi goriilmiistiir.

Tibbi veri iizerinde (decision making)
karar vermede siniflandirma, teshis, tani
vb alanlarda pek ¢ok durum vardir ve karar
verme etkili ve gilivenilir bir sekilde
yapilmalidir. Karar agaclar1 algoritmasi
karar vermede etkili ve gilivenilir bir
tekniktir.

Siiflandirilan verilerin

sunumunu yiiksek smiflandirma dogrulugu
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ile saglar. Medikal alanda karar verme pek
cok acidan uygulayicilara kolaylik ve
destek saglayacaktir.
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Abstract— Link prediction is one of the most interesting tasks
in social network analysis. Social networks are very dynamic so
there is an increasing on link prediction methods applying
dynamic network models to gain better link prediction
performance. In this study we propose a time frame based
supervised link prediction approach in dynamic social networks.
We handled the link prediction problem particularly over
evolution of the network. The effect of the evolutions on links
investigated with supervised learning strategy for link prediction.
Accuracy of the proposed approach is evaluated by comparison
of link prediction results on static and dynamic networks with
multiple baseline metrics from the literature. Experimental
results demonstrate that the proposed dynamic approach
improves remarkably the accuracy of link prediction.

Index Terms— Link prediction, temporal data, social networks,
supervised learning

I. INTRODUCTION

Many of the real word systems having many relations or
interactions between theirs entities form complex and dynamic
structures. In Social Network Analysis (SNA), they are
modeled as graph to make analysis and mining. A social
network is consisted of nodes and links among nodes. For
example, in a collaboration social network for studies in
science, links represent collaborations and nodes indicate
scientists. In recent years, analyzing and mining social network
data have become very interesting for many researchers.

Link prediction problem is a popular task in SNA. The
problem is defined by Liben-Nowell and Kleinberg [1] as:
given a snapshot of a social network at time t, we seek to
accurately predict the edges that will be added to the network
during the interval from time t to a given future time t'. Link
prediction can be benefited in many different domains. For
examples, optimal promotions or interesting products can be
recommended to customers in e-commerce networks [2],
suspected relations can be predicted in security networks [3]
and biological events can be predicted in bioinformatics
networks [4].

The methods dealing with link prediction on static
networks are cannot capture temporal evolutions in social
networks. They cannot differentiate continues, old or recent
events in social networks. But adding new or repeated links to
social networks and deleting links from social networks are
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observed frequently in social networks. Thus temporal
evolutions in social network can affect which links will form.
The temporal link prediction methods [5-10] have attracted the
researchers' interest in the recent years.

In this study, we propose a time frame based supervised
link prediction method. Some of most popular baseline
topological similarity metrics for link prediction are used as
feature in supervised learning. The score of the baseline
metrics are calculated on time frame based social networks.

The rest of this paper is organized as follows. Section Il
represents related works on link prediction; Section Il
describes the baseline similarity metrics used as features in
supervised learning; Section IV presents supervised learning
strategy for link prediction; Section V shows performance
results on co-authorship network and comparison with baseline
metrics. Finally, Section VI includes conclusions and future
works.

Il. RELATED WORKS

Tylenda et al. [5] extended topological-based link
prediction methods by adding them into temporal information.
Huang et al. [3] proposed a time series model based on
repeated links in the past to predict links which will be
repeated in the future. They also put forward a hybrid approach
that merges the proposed method predicting repeated links into
existed prediction methods predicting new links in the static
graphs. Huang et al. [6] extended single time series model to
multivariate time series model to gain more link prediction
performance. They consider not only link occurrences between
two nodes but also link occurrences in neighbor links because
of neighbor links are correlated in the social networks. Soares
and Prudéncio [7] built time series from the state-of-the-art
topological similarity metrics scores for the non-connected
node pairs. Then they make new link prediction by applying
simple forecasting models to time series. Munasinghe and
Ichise [8] proposed a new feature named as time score (TS)
capturing the relationship between the time stamps of links.
The node pairs which have interacted their common neighbors
recently have higher scores according to TS. Munasinghe and
Ichise [9] extended PropFlow [10] metric, which is a restricted
random walk with fixed length, by considering the effect of
information flow via active links for link evolution. Soares and
Prudéncio [11] proposed a new proximity feature based on
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temporal events among the node pairs and their neighborhoods
in consecutive time frames. The events of new link formation
from a time frame to its subsequent and conservative link
events which are exists both previous and next time frame were
rewarded and removing link events from a time frame to its
following time frame were penalized.

The above studies made in recent years show that taking
temporal information into account can improve link prediction
performance. Thus to make a contribution to link prediction
methods based on temporal approach we propose a time frame
based link prediction method.

1. SIMILARITY METRICS

In this section we give topological similarity metrics used
in the proposed time frame based supervised link prediction
approach.

1) Common Neighbors (CN): In CN metric, two nodes
having more common neighbors are more likely to be
connected [12]. CN metric for given node pairs x and y defined
as:

CN(x,y) = [T'(x) N T ()l M)

where I'(x) is set of neighbors of a node x.

2) Adamic-Adar Coefficient (AA): Adamic and Adar [13]
put forward this metric to calculate the alikeness of web pages.
Then the metric was also used to compute the similarity of
node pairs in the network. The formal definition of AA metric
is:

1
AA(x,y) = T )
Sy log(111(2)])
Gt,t1(V,E) Gt1,t2(V,E)
(D (2) OQO
TS1 ° o 0‘ '
& @
t t1
OQO
TS2 0‘ 0
& @
Framel Frame2

3) Jaccard’s Coefficient (JC): JC metric [14] assumes that
pairs of nodes having more common neighbors proportional to
total number of neighbors are more likely to be connected. The
formula of the JC metric:

_rex) nT )l
ITCx) T (I
4) Preferential Attachment (PA): In PA metric, formation

of a new link between two nodes depends on the product of
their degrees [15]. It is defined as:

JC(x,y) @)

PA(x,y) = [F(x)|. IT()I (4)

5) Resource Allocation Index (RA): This index defined by
Zhou et al. [16] is similar to the AA metric. But it generates
lower score than AA metric for a given pair of nodes which
their common neighbors have high node degree. The formal
definition RA metric is:

1
RACx,y) = T (5)
zer(;r(y) 1@

IV. TIME FRAME BASED SUPERVISED LINK PREDICTION

The studies which don’t take into account temporal
information use the links equally to make prediction.

Gt2,t’(V,E) Gt,t'(V,E)

t2 t’

Frame3

Fig. 1 Two different temporal evolution network scenario examples for a given G, ,,(V, E) with 3 frames. TS1 is the first temporal evolution scenario, TS2 is the

second temporal evolution scenario
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TABLE 1 FEATURES FOR STATIC AND TIME FRAME BASED SUB-GRAPHS

Features for Static Features for Time Frame Based Sub-
Graphs Graphs
CN CN_F1,CN_F2,...,CN_Fn
AA AA F1,AA F2, ... AA Fn
Jc JC_F1,JC_F2,...,JC_Fn
PA PA_F1,PA_F2,....PA_Fn
RA RA_F1,RA F2,...,RA Fn

But temporal evolutions in a social network can be useful to
predict which links will form in the future. Let G, (V,E) be
the social network where V' is the set of nodes and E is the set
of edges between time periods ¢t and t" (t < t'). Let look up
the two different temporal network evolution scenario
examples for a given G, (V,E) with three time frames in
Figure 1. For example the scores of the all baseline similarity
metrics described in Section Il will be same for nodes x and y
in the static network. But when we look up the two temporal
network scenarios there is different trends for nodes x and
y.The scores of the all baseline similarity metrics for nodes x
and y show increasing trend in the first temporal evolution
scenario (TS1), whereas they show decreasing trend in the
second temporal evolution scenario (TS2). Therefore we
propose a time farmed based link prediction method taking into
account temporal evolutions to make effectively link prediction
in social networks.

We create sub-graphs by dividing the G, ., (V, E) into time
frames. In the proposed time frame based approach n shows
frame number, w shows frame length. Time frame based sub-
graphs described as

Gerow+oe+1w(V, E),

Gt,t’(V’ E) = Gt+1W+1,t-:-2W(VJ E)l (6)

Gt+(n—1)w+1,t+nw (V» E)

Binary classification method is one of the most used
approaches in supervised learning methods for link prediction
problem. In binary classification method, the node pairs having
links between themselves are labeled as positive class,
otherwise the node pairs are labeled as negative class. We use
baseline similarity metrics described in Section Il as features
and calculate the feature values for each sub-graphs. Each
metric scores corresponding to temporal sub-graphs and static
graph used separately in classifiers to show performance of the
proposed method. Features for static and sub-graphs are given
in Table 1.

V. EXPERIMENTS

A. Experimental Setup

We use k-nearest-neighbors, random forest, random tree
and C4.5 classifiers. For classification task we use WEKA [17]
software and classifiers’ equivalents in WEKA are respectively
IBk, RandomForest (RF), RandomTree (RT), and J48. Default
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TABLE 2 STATISTICS OF THE HEP-TH CO-AUTHORSHIP NETWORK

T uboran | CoAuthorships | NUmberof Authors
F1 (1995-1996) 6904 2980
F2 (1997-1998) 7844 3068
F3 (1999-2000) 9046 3471
F4 (2001-2002) 10,614 3865

parameters are set for all classifier implementations. We used
10-fold cross validation for evaluation in all experiments.

B. Dataset

We use HEP-Th dataset provided by Knowledge Discovery
Laboratory at the University of Massachusetts Amherst for the
KDD Cup 2003 citation prediction competition. The HEP-Th
dataset [18] is performed from the arXiv archive and the
Stanford Linear Accelerator Center SPIRES-HEP database.
The dataset contains rich bibliographic information within
more than 42,000 objects and more than 500,000 links in
theoretical high-energy physics. Its nodes are consisted of
29,555 papers from 1992 to 2003, 9,200 authors, 448 journals
and 3116 e-mail domains, its edges are composed of 87,794
co-authorships, 352,807 citations, 58,515 authorships, 20,826
publications and 12,487 e-mail affiliations.

We extracted co-authorship network from the HEP-Th
dataset between years 1995 and 2002. In the HEP-Th Co-
authorship network, nodes represent authors and links indicate
co-authorships. We set frame number (n) to 4, and frame length
(w) to 2. The statistics of the Co-authorship network are given
in Table 2. The F1, F2, F3 sub-graphs named as temporal
network data are used to compute temporal features to predict
the links that emerged in F4 sub-graph. The authors having
average 2 and more co-authorship per year in temporal network
data are selected to build positive and negative edges. By
selection of positive and negative edges at two hops we built a
hard training set. Positive edges are shown firstly in F4 sub-
graph and negative edges are not shown in F4 sub-graph. To
reduce the problem of class imbalance, the size of the positive
and negative edges is set to 1000 equally. Both positive and
negative edges have at least one temporal event in the temporal
network data to evaluate the temporal effect. A temporal event
shows that the node pair of edge is shown in two hop distances
at least one time in the temporal network data.

C. Link Prediction Results

Area under the receiver operating characteristic curve
(AUC) is a most used measure to show link prediction
performance in imbalanced learning. Thus the performance of
the proposed method is evaluated by AUC. The AUC values
more than the 0.5 shows that the prediction algorithm is better
than randomly prediction.

Table 3 shows the AUC results for different classifiers on
the HEP-Th Co-authorship network. In the Table 3, S values
represents results on static graph, T values indicate the results
of the proposed time frame based approach on the temporal
sub- graphs.
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TABLE 3. Auc RESULTS ON HEP-TH CO-AUTHORSHIP NETWORK

Features/Classifers IBK RF RT J48

CN S:0.6 S:0.601 S:0.6 S:0.574
CN_F1,CN_F2,CN_F3 | T:0.722 | T:0.724 | T:0.722 | T:0.719
AA S:0.604 | S:0.603 | S:0.603 | S:0.518

AA F1,AA F2AA F3 | T:0.735 | T:0.732 | T:0.730 | T:0.716
JC S:0.622 | S:0.621 | S:0.622 | S:0.577
JC_F1,JC_F2,JC_F3 T:0.723 | T:0.726 | T:0.719 | T:0.72
PA S:0.682 | S:0.680 | S:0.677 | S:0.622
PA_F1,PA_F2,PA_F3 | T:0.693 | T:0.784 | T:0.689 | T:0.701
RA S:0.604 | S:0.603 | S:0.603 | S:0.518

RA F1,RA F2,RA F3 | T:0.734 | T:0.732 | T:0.728 | T:0.716

The proposed time frame based approach gains better link
prediction performance according to static based approaches
for all baseline metrics and for all classifiers. The AUC results
of static based approaches are improved upon to %38. The best
AUC result of 0.784 is obtained by PA metric with RF
classifier on the proposed approach. The highest average
increasing on AUC values in the metrics is achieved on AA
metric with %25. The lowest average increasing on AUC
values is obtained on PA metric with %7. The results verify
that taking into account the temporal evolution in supervised
methods shows significant improvement on link prediction
performance.

VI. CONCLUSION

In recent years, the studies for link prediction based
temporal information gain better link prediction performance
according to link prediction methods which take the social
networks as static graph. They show that temporal evolutions
in a social network can be useful to predict which links will
form in the future. From this point of view, in this study, we
propose a time frame based supervised link prediction method
in dynamic social networks. We used some traditional
topological similarity metrics as feature in the time frame
based supervised learning approach. In experimental results,
we achieved link prediction performance increase of up to %38
on comparison with static graph based link prediction results.

Our experiments were done in co-authorship network. A
possible future work is that testing the proposed approach in
different domain networks to confirm the proposed method
performance. The used features in classifiers were neighbor
based metrics. The other network topological properties such
as global or node based properties may be included in the
features.
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D1s Ortam Kablosuz Erisim Noktalarinin
Konumlarinin Belirlenmesi i¢cin Yeni Bir Yaklasim

A New Approach for Identifying Outdoor Access
Points’ Location

[lhan Firat Kilinger, Orhan Yaman, Fatih Ertam,
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Ozet—Gelisen teknoloji ile beraber egitim, haberler, sosyal
medya gibi giincel islemler siirekli internet iizerinde
yapilmaktadir. Ayrica e-devlet ve internet bankacih@i gibi
uygulamalar ile insanlar biitiin islemlerini internet aracihigiyla
yapmaktadir. Kisacas1 internet insanlarin yasam Kkalitesini
arttiran onemli arac haline gelmistir. Giiniimiizde insanlarn
bilgiye erisiminden ziyade bilgiye hangi hizda eristigi daha
onemli hale gelmistir. Bununla birlikte kablosuz internet
erisiminin kullanimu da giin gectikce artmaktadir. Bu amacg
dogrultusunda internet erisim noktalarinin uygun yerlere
konumlandirilmasi1 6nem kazanmistir. Bu calismada kablosuz
internetin daha verimli bir sekilde kullanilabilmesi i¢in
optimizasyon tabanh erisim noktas1 belirleme yodntemi
onerilmektedir. Onerilen yontem iiniversite kampiisii icinde
bulunan Kablosuz Erisim Noktalarim kullanarak test edilmistir.
Calismada Kampiis icinde yogun alanlarda sinyal seviyeleri
olciillerek veri Kkiimesi elde edilmistir. Elde edilen verilere
gelistirilen yontem uygulanarak erisim noktalarinin konumlari
belirlenmektedir.

Anahtar Kelimeler— Erisim noktalarinin belirlenmesi, Verimli
internet kullamimi, Optimizasyon.

Abstract—Most applications like Education, news, social
media, can be done with internet. Also people can do their work
by using e-devlet, internet banking applications. Briefly, internet
is an important tool which improves people’s life standards. in
this day and time Access speed of information is more important
value than accessing information. At the same time use of
wireless internet Access is increasing day after day. Positioning
Access points’ locations is important thing for his goal. in study,
optimization based method suggested to determine Access
points’ location for using wireless internet more productive.
suggested method tested in university campus by using
university’s access points. Data collection is obtained by
measuring signal strengths on intensive areas in the university
campus. Developed method can be applying to the data and
Access points ‘locations can be found by developed method.
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Index Terms— ldentifying Access points, efficient internet
usage, optimization

I. GIRIS

Son zamanlarda Kablosuz Sinyaller hayatimizin her
alaninda yer almaktadir. Kablosuz sinyallerin kullanimi ile
hava ortaminda bilgi alisverisi yapilabilmektedir. Bu da
kablolu baglant1 i¢in ihtiyaclart sifirlamakta ve birden fazla
kullanicinin  baglanmasint saglamaktadir. Bunun yani sira
kullanicilarin  kapsama alani i¢inde roaming yapmalarina
imkan tamimaktadir.  Kablosuz haberlesmeyi saglayan en
onemli teknolojilerden biri de IEEE 802.11 a/b/g/n/ac standardi
olan WLAN (Wireless LAN) teknolojisidir [1]. Frekans
spektrumunda Mikrodalga kategorisinde yer alan ve kablosuz
haberlesmeyi saglayan 2.4GHz ve 5GHz olmak iizere iki adet
Wi-Fi frekans bandi bulunmaktadir [2].

Wi-Fi sinyallerinin iletimi, hava ortaminda yayilimi ve alict
tarafindan anlasilir bir sekilde alinmasi igin yeterli bir gii¢ ve
enerjiye sahip olmasi1 gerekmektedir. Burada alic1 sinyal
giicliniin referans sinyal giiciine logaritmik orani, alicidaki
sinyal giiciinii dB olarak gosterir. Alict tarafindaki sinyalin
giicii denklem 1°de ki gibi hesaplanmaktadir [1].

p2

dB =10 log ' (1

Denklem 1°de p2 alic1 sinyal giiciinii, pl ise referans sinyal
giiciinii ifade etmektedir. Referans sinyal giicii Wi-Fi aglarinda
genelde 1mW olarak secilmektedir. Wi-Fi sinyallerinde alict
tarafindaki sinyali 6lgmek igin RSSI degeri dikkate alinir.
RSSI( Received Signal Strength indicator), istemci cihazda
alinan sinyalin giiciinii 6lgmek i¢in kullanilan degerdir. Wi-Fi
sinyallerinde bu deger 0 ile -100 dBm arasinda degismektedir.
Sinyal degeri sifira yaklastikca sinyalin kalitesi artmaktadir.
SNR(Signal to Noise Ratio), iletim ortaminda Sinyal giiciiniin
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giiriiltiiye oranidir. Degeri pozitiftir. SNR degeri arttik¢a sinyal
kalitesi artmaktadir [1].

IEEE 802.11/a/b/g/n/ac standartlari1 Wi-Fi sinyaller icin
gelistirilmis standartlardir. Erisim noktalarmin destekledigi
standartlara gore veri alis veris hizinda farkliliklar
bulunmaktadir. Standartlardaki hiz farkliliklarinin nedeni
sinyallerin farkli modiilasyon teknikleri ile iletilmesi ve
almmasidir. IEEE 802.11 standartlar1 Tablo 1°de verilmistir

[8].

TABLO I. IEEE 802.11 STANDARTLARI
Standartlar | Modiilasyon Maximum Hiz Kullanilan Bant
Radyo Genisligi
802.11 DSSS 2 Mbps 2.4 GHz 20MHz
802.11b CCK 11 Mbps 2.4 GHz 20MHz
802.11g OFDM 54 Mbps 2.4GHz 20MHz
802.11a OFDM 54 Mbps 5 GHz 20MHz
802.11n OFDM,MIMO 1x1,:150 Mbps 2.4 GHz 20MHz
2x2:300Mbps 5Ghz 40MHz
3x3:450Mbps

802.11 ac OFDM,MIMO | 2x2(80MHz):866Mbps 5 Ghz 20MHz
4x4(80Mhz):1733Mbps 40MHz

80MHz

160Mhz

Tablo 1°de IEEE 802.11 standartlar1 ve bu standartlarin
modiilasyon g¢esitleri, hizlar1 ve kullandig1 radyo frekansi
verilmistir. Modiilasyon ¢esitleri Wi-Fi sinyallerinin hizini
etkileyen dnemli etkenlerden biridir. Elektromanyetik sinyaller
havada yayilirken engellerden dolayr kirtlim, yansima ve
sacilma durumlarina maruz kalmaktadir. Bu engeller nedeniyle
sinyallerde kayiplar olusmaktadir [4]. Dolayisiyla bir
lokasyonda kablosuz haberlesmenin verimli saglanabilmesi
icin, lokasyon ile ilgili tiim fiziksel &zelliklerin gz Oniine
alimmas1 gerekmektedir. Bu amagla lokasyonda en dogru ve
verimli planlama igin loksayonun fiziksel 6zelliklerine gore bir
6l¢iim yapilmasi gerekmektedir.

Kablosuz internet erigimi giin gegtikge insan hayatinda
daha da onemli hale gelmektedir. Teknolojinin gelismesi ile
birlikte kablosuz erisim cihazlar1 da gelismis ve kullanim orani
stirekli artmaktadir. Literatiirde yillara goére artan Wi-Fi
kullanimina ait grafik Sekil 1°de verilmistir [5].

WiFi Networks Over Time

250m 400k =
m
£ el 300k g
5 =
% 150m &
200k ¢

=
5 100m ©
2 som lt]lik\gI

0
Jan-02  Jan-04  Jan-06  Jan-08  Jan-10  Jan-12  Jan-14  |an-16

|l Total Networks — Networks Per Day‘

Sekil 1. Yillara gore artan Wi-Fi kullanimu [S].

Sekil 1’de Wi-Fi kullanimmin 2002 ile 2016 yillar
arasindaki gelisimi goriilmektedir. Sekil 1°de de goriildiigii gibi
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2010 yilindan sonra Wi-Fi kullanim hizli bir sekilde artig
gostermistir. Bu grafik Wi-Fi sinyallerinin giiniimiizde ki
Oonemini agike¢a ortaya koymaktadir.

Literatiirde mevcut ¢aligmalar incelendiginde site survey
yapan c¢alismalar bulunmaktadir. Zvanovec ve dig. [6] i¢
ortamlarda site survey yaparak kablosuz erisim cihazlarini
konumlandirmaya ¢aligmigtir. Bir Ol¢lim cihazi ile birlikte
yazilim aract kullanarak i¢ ortamlarin 1s1 haritasini elde
etmigtir. Zahid ve dig. [7] i¢ ortamlarda kablosuz lokasyon
tespiti ve tekniklerinde son yillarda ki gelismeler hakkinda
bilgi  vermistir. I¢  ortamlarda  konum  belirleme
teknolojilerinden bahsetmistir. Konum tespiti i¢in siniflandirma
yapmistir.

Bu ¢alismada, dis ortamda kullanilan erisim noktalarinin
efektif kullanimi amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda iki
adet veri kiimesi elde edilmistir. Lokasyonun 1s1 haritasi
cikarilarak bu veri kiimesindeki ilk veri ¢ikarilmstir. Cikarilan
1s1 haritasina gore belirlenen noktalardaki sinyal giicii degerleri
elde edilmistir. Ikinci veri kiimesi olarak belirlenen
noktalardaki kullanict yogunlugu belirlenmigtir. Alinan bu
veriler bir fitness fonksiyonundan gegcirildikten sonra
normalizasyona tabi tutulmustur. Normalizasyon sonucu ortaya
¢ikan degerlere gore daha Once Olglim yapilan noktalardan
hangilerine yeni bir erigsim noktasi1 eklenmesi gerektigi ortaya
cikmistir. Boylece agik alanlarda kurulacak olan erigim
noktalarinin yerleri kullanici yogunluguna ve sinyal giici
degerlerine gore otomatik olarak tespit edilebilmektedir.

I1. ONERILEN YONTEM

Onerilen yontemde veri kiimesinin elde edilmesi i¢in Air
Mapper programi kullanilmistir. Air Mapper site survey i¢in
kullanilan bir yazilimdir. Bu yazilim ile ortamda bulunan
sinyallerin yer yer Olciimlerini alarak bir 1s1 haritasi
olusturmaktadir. Bu 1s1 haritasini olustururken alinan sinyal
giiciine gore belirli renklendirmeler yapar. Sekil 2’de Air
Mapper programinin dlgeklendirme yaparken kullandigi renk
bari verilmistir.

|||||||||||||||||||||||||||||||IH
0dBm

-100 dBm
NN

Sekil 2. Air Mapper renk bari

Sekil 2°de verilen renk barma gore -100 dBm degerine
dogru gidildik¢e sinyal giicii diigmekte, 0 dBm degerine
gidildikce sinyal giicii artmaktadir. Gilinlik sartlarda wifi
kapsama alanlarina ait dBm degerleri renk barinda yesil renkle
gosterilmektedir. Kullanilan program ile elde edilen verilere
Onerilen yontem uygulanarak, kurulmasi planlanan AP noktasi
belirlenmektedir. Onerilen yontemin blok semas: Sekil 3’te
verilmigtir.
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WiFi sinyallerinin elde edilmesi igin belirtilen
alanda site survey yapilmasi

1 |

Site survey sonucu alana ait is1 haritasinin
¢ikarilmasi

1 |

Isi haritasindan sinyal degerlerine gore veri
kiimesinin elde edilmesi

1 |

Veri kiimesine optimizasyon y6ntemi
uygulanarak yeni AP cihazinin konumunun
belirlenmesi

Sekil 3. Onerilen yontemin blok semast

Air Mapper programina belirtilen alana ait harita
yiiklenerek harita {izerinde Site Survey yapilmistir. Gezilen her
noktada alinan sinyal degerleri Olgiiliip ve 1s1 haritasi
cikarilmistir. Is1 haritasindan sinyal degerlerine gore veri
kiimesi olusturulmusgtur. Is1 haritasindan rastgele secilmis
noktalara ait RSSI degerleri Dbirinci veri kiimesini
olusturmustur. Ikinci veri kiimesi ise RSSI &lgiimii alinan
noktalardaki kullanic1 yogunluguna gore olusturulmustur. Bu
iki veri kiimesindeki degerler dikkate alinarak yeni erigim
noktasi i¢in konum tespiti yapilmaktadir. Ortama eklenecek
yeni erisim noktas: i¢in konum tespiti yapilirken iki veri
kiimesi kullanilarak bir fitness fonksiyonu olusturulmustur.
Olusturulan fitness fonksiyonu denklem 2’de verilmistir.

= (o e, =123k @)

Denklem 2°de verilen ¢ degiskeni i. Ornege ait uygunluk

degerini, p, degiskeni i. Ornege ait sinyal giiclinii, d,
degiskeni i. 6rnege ait kullanici yogunlugunu, k degiskeni ise
veri  kiimesinin  boyutunu  gostermektedir.  Fitness
fonksiyonundaki amag¢ kullanicilarin fazla oldugu ve sinyal
giiclinin ¢ok diisikk alanlarin tespit edilebilmesidir. Fitness
fonksiyonu sonucunda elde edilen uygunluk degerleri bir
normalizasyon igleminden gegirilmistir. Normalizasyon islemi
icin min-max normalizasyon yontemi kullanilmistir. Bu
yontemde, bir veri kiimesindeki en biiyiik ve en kiiglik
degerler ele aliir. Diger biitiin veriler, bu degerlere gore
normallestirilir. Amag en kiigiik deger 0 ve en biiyiik deger 1
olacak sekilde normallestirmektir. Kullanilan normalizasyon
denklemi denklem 3’te verilmistir.
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(fi B fmin)

N, = ——"—, i=123.. k 3
(fmax - fmin) ( )

Denklem 3’te verilen N de@iskeni i. &rnege ait

normalizasyon degerini, f__ deZiskeni en kiigiik fitness

degerini, f . degiskeni ise en biiyikk fitness degerini

gostermektedir. Normalizasyon islemi sonucun  degeri en

biiyiik olan konum yeni yerlestirilecek erisim noktasi i¢in en
uygun konumdur.

I111. UYGULAMA SONUCLARI

Onerilen yontemin uygulanmasi igin yer olarak Firat
Universitesi Kiiltiir Park alam segilmistir. Oncelikle bu alana
ait harita Google maps lizerinden almmistir. Bu c¢aligmada
kullanilan harita Sekil 4.a’da verilmistir. Sekil 4.b’de ise
kullanilanin tanittmi ve alan igerisindeki erisim noktalarinin
konumlari verilmistir.

b)
Sekil 4. Firat Universitesi kiiltiir park alan1 ve tamitimi a) Google Maps
iizerinden alman goriintii b) Harita tanmitimi ve erisim noktas1 konumlari
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Sekil 4’te verilen haritadaki alan icerisinde site survey
yapilarak Sekil 5.a’da ki 1st haritast olusturulmustur. Ist
haritasina gore yesil renk ile gosterilen bolgeler sinyal giiciiniin
yiiksek, sart renk ile gdsterilen bolgeler sinyal giiciiniin normal
ve turuncu renk ile gosterilen bolgeler ise sinyal giiciiniin zay1f
olugunu gostermektedir. Elde edilen 1s1 haritast sonucunda
rastgele segilen bazi noktalar Sekil 5.b’de goriilmektedir.

Sekil 5.b’de rastgele secilen konumlarda, bagli olunan
erisim noktasi, alinan sinyal giicli (RSSI), kullanict yogunlugu
elde edilmistir. Bu degerler kullanilarak fitness ve
normalizasyon degerleri hesaplanmistir. Bu degerler Tablo
2’de verilmistir.

b)
Sekil 5. Is1 haritasinin olusturulmasi ve rastgele konumlarm secilmesi a) Is1
haritasinin ¢ikarilmasi b) Rastgele konumlarin secilmesi

Tablo 2°den de goriilecegi gibi normalizasyon degeri 0 ile 1
araligindadir. Normalizasyon degeri 1’ e ne kadar yakinsa, yeni
yerlestirilecek erisim noktasimin  konumu da o kadar
onceliklidir. Tablo 2°de ki degerler incelendiginde 3 nolu
Ornegin normalizasyon sonucunun 1 oldugu goriilmektedir.
Boylece alan iizerine eklenecek yeni erigim noktasinin konumu
3 nolu konum olarak tespit edilmistir.
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TABLO Il. RASTGELE SECILEN KONUMLARDAN EDE EDILEN VERI VE

SONUCLAR
Ornek | Bagh RSSI Kullanici Fitness Normalizasyon
oldugu | Degeri yogunlugu Degeri Degeri
Cihaz (dBm) (%)

1 AP 1 -70 6 420 0,128
2 AP 1 -72 7 504 0,189
3 AP 1 -90 18 1620 1

4 AP 2 -65 9 585 0,248
5 AP 3 -72 6 432 0,137
6 AP 1 -76 5 380 0,099
7 AP 2 -80 4 320 0,055
8 AP 2 -86 10 860 0,448
9 AP 2 -52 25 1300 0,767
10 AP 3 -77 11 847 0,438
11 AP 1 -81 3 243 0

12 AP 2 -50 17 850 0,440
13 AP 2 -69 8 552 0,224
14 AP3 -86 9 774 0,385
15 AP 1 -77 5 385 0,103

V. SONUCLAR

Gilintimiizde kablosuz haberlesme hayatimizin vazgecilmez
bir parcasi haline gelmistir. Kablosuz haberlesmenin verimli
bir sekilde kullanilabilmesi igin ¢ekim giiciiniin yeterli
seviyede olmasi gerekmektedir. Bu nedenle bulundugumuz
konumdaki mevcut erisim noktalarinin efektif bir sekilde
yerlestirilmesi hem maliyet hem de bilgiye erisim hizi
bakimindan 6nem tasimaktadir. Bu ¢aligmada dig ortamdaki
kablosuz erigim noktalarinin konumlandirilmast igin bir
yontem Onerilmistir. Onerilen yontemde, uygulama sonucu
gerceklestirilirken 15 tane 6rnek alinmistir. 15 6rnege gore elde
edilen sinyal giicli ve kullanici sayilar1 dikkate alinarak yeni
yerlestirilecek erisim noktasi i¢in en uygun konum tespit
edilmigtir. Uygulamanin hassasiyeti, alinan 6rnek sayist ile
dogru orantili olarak degismektedir. Ornek sayisi arttik¢a yeni
eklenecek erisim noktasmin konumu daha dogru bir sekilde
tespit edilebilmektedir.
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Hiicresel Sinir Ag1 Tabanli Kaos Uretecinin Alan
Programlanabilir Kap1 Dizileri 1le Gergeklestirilmesi

Implementation CNN Based Chaos Generator Using
Field Programmable Gate Array

Kenan ALTUN
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Ozetce—Bu ¢ahsma ile Kaotik sinyal iiretecler HSA (Hiicresel
Sinir Ag1) (CNN-Cellular Neural Network) tabanh bir kaos iireteci
ile Alan Programlanabilir Kapi Dizileri( Field Programming Gate
Array-FPGA)  kullamlarak  gerceklestirilmistir.  Calisma
sonucunda, yiiksek frekanslarda elde edilen kaotik iiretecler,
Matlab Xilinx System Generator kullanilarak es simiilasyon
gerceklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler — Hiicresel Sinir Aglar1, FPGA, Kaotik Sinyal
Uretecleri.

Abstract— In this study, Chaotic signal generators Cellular Neural
Network (CNN) based programmable area with a chaos generator
Field Programming Gate Array (FPGA) were performed using. As
a result, chaotic generator obtained at high frequencies, Matlab
co-simulation was performed using the Xilinx System Generator.

Index Terms — Cellular Neural Network, FPGA, Chaotic Signal
Generators.

1. GiRris

Kaotik sinyal ireteci kullanilarak gerceklestirilen haberlesme
sistemlerinde kaos sinyali en temel yapidir. Bu bakimdan
iretilen  kaotik  sinyallerin  gergeklestirilmesi ~ 6nem
kazanmakatadir. Kaotik sinyal tretegleri donanimsal agidan
sayisal ve analog tabanli devreler olarak gergeklestirilebilirler.
Analog devre tabanli kaos iireteglerinde temel problem kaos
olusturan sistem parametrelerinin elde edilmesindeki zorluklar
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu bakimdan ozellikle kaotik
sinyal iireteglerin kullanildigi haberlesme sistemlerinde sayisal
tabanli kaos yapilarinin kullanimmin énemi artmstir.

Kaotik haberlesme sistemlerinde kullanilan ve analog tabanli
olmayan kaotik sinyal iireteclerin tasariminda dijital sinyal
islemcileri (Digital Signal Processing - DSP), tasarima ydnelik
ozel entegre yapilar (Application Specific Integrated Circuits-
ASIC) ve alan programlanabilir kapt serileri (Field
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Programming Gate Array - FPGA) yapilann kullanilarak
gerceklestirilmektedir [1-3].

ASIC tabanli kaotik iiretecler bu yapilar arasinda yiiksek
performanslarina karsilik ilk tasarim maliyetlerinin fazla olmasi
ve tekrar tekrar tasarima agik olmamasi bu yapilarin yaygin
olarak kullanilmaini engellemektedir. Diger taraftan sayisal
igsaret islemci (DSP) cipleri ise, igslemleri sirali (sequential)
olarak gerceklestirmesinde dolayr ¢alisma frekanslari
diismektedir. Ozellikle bu durum en az iki veya ii¢ diferansiyel
denklemden olusan kaotik sistemlerdeki kullanilabilirligini
kisitlamaktadir.

Kaotik tabanli sinyal iireteglerinin gerceklestirimindeki diger
yapilarin bu dezavantajlart farkli tasarim teknikleririnin
arastirilmasina neden olmustur. Ozellikle FPGA tabanli devre
yapilarinin paralel iglem yapabilmeleri ve yiiksek c¢alisma
frekanslar1 elde edilebilmeleri dikkat cekmistir. Ozellikle
yiiksek frekanslarda ¢alisma, yayili spektrum haberlesme
sistemlerinde bilgi sinyalinin arka planda gizlenmesini
kolaylagtirmaktadir[4]. FPGA yapilar sayisal tabanli olmalari,
diisik maliyetleri, yiikksek frekansta islem yapabilme
kapasiteleri ve tekrar programlanabilme 6zellikleri sayesinde
diger sayisal tabanli kaos iretegleri arasinda o6n plana
¢ikmaktadirlar [4]. Bu bakimdan bu ¢alismada FPGA platformu
kullanilarak o6zellikle HSA yapilar ile birlestirilip sayisal
tabanl devre yapisi sayesinde tasarimi kolay esnek yapilar
tamamlanmistir. Bir sonraki bdlimde hiicresel sinir aglar
hakkinda bilgi verilecektir.

II. HSA TABANLI KAOS URETECI
Ortamda yapisal olarak diizenli olarak yerlesmis, kismi bolgede
hiicre (cell) olarak adlandirilan sinir aglarindan olusan,

karmasik (complex) diizenler iceren dogrusal olmayan yapilar
Hiicresel Sinir Aglari (HSA), olarak tanimlanmaktadir [5]. HSA
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yapilar1 oriintii, kaotik sinyal ve goriintii isleme konular1 basta
olmak ftizere bir ¢ok kullanim alananma sahiptir [6-10].
Ozellikle kaotik sinyal isleme ¢aligmalarinda HSA tabanli
yapilarin kullanilmast i¢in Durum Kontrollii HSA (DK-HSA)
yapilar1 ortaya konmustur [9]. Onerilen DK-HSA hiicre
modelinde dogrusal olmayan durum denklemleri asagidaki gibi
ifade edilmektedir.

Onerilen DK-HSA modelinde j boyut indeksini, x; j. durum
degiskeni parametresini, «; sabit parametresini, i; denklemin
sabit degerini gostermektedir. Denklemde yer alan diger
parametreler olan Gy ve G, diger komsu hiicrelere ait ¢ikislarin
baglantilarmi ifade etmektedir. Denklem(1) ile ifade edilen
modelde yer alan Gs orijinal yap1 agiklamasindan farklidir [9].
HSA hiicresine ait ¢ikis parametresini ifade eden y; ise denklem
(2) ile ifade edilmektedir..

;=Y (lg + 1] = % — 1) (2)

DK-HSA yapisityla modellenen
devresinin durum denklemleri denklem (1) ile ifade
edilebilmektedir [9]. Bu bakimdan diigiiniildiigiinde farkli
kaotik tireteclerin DK-HSA yapisiyla modellenebilecegi ifade
edilmektedir [10-12]. DK-HSA yapisiyla tasarlanan kaotik
iretecler RC-tabanli  olduklarindan  tiimlesik  yapilara
donistiirilmeye miisaittir [9-12].

genellestirilmis  Chua

Bu ¢alisma ile DK-HSA tanimlamasiyla elde edilen kaotik isaret
iiretecin sayisal devre tabanli FPGA uygulamasi sunulmaktadir.
Literatiirde sayisal devre tabanli FPGA devre yapilarinin
kullanildig1 6rnekler yer alirken [13], DK-HSA yapiya sahip
kaotik tiretein kullanildigi sayisal devre bir uygulamayla
kargilagilmamaigtir. Diger taraftan bu ¢alismayla, HSA tabanli
kaos tireteclerinin, sayisal tabanli devre yap1 drnegi olan FPGA
ile kullanilabildigi gosterilmektedir.

I1I. DK-HSA TABANLI KAOTIK SINYAL URETECININ
FPGA UYGULAMASI

DK-HSA yapilan kullanilarak elde edilen ve denklem (1) ve
(2)’de agiklanan ii¢ hiicre ag yapisi kullanilarak tasarlanan kaos
sinyal treteci olarak diizenlenebilir. Burada modellenen ag
yapisina ait denklemler ve denklemlerin sabitleri denklem(3)’de
aciklanmistir [12].

le = —x1 + 511x1 + 512x2
Xy = =Xy + SpXy + Sp3X3 4)
X3 = —X3 + 531X + 532X + S33X3 + 31,

= /2 (g + 1 =[x, — 1D
sl1=s12 =522 =s23=1, s31 =—0.5, s32 =0.4, s33 =0.5, a31=1
Denklem (4)’te agiklanan modelin olusturdugu kaotik sinyalin x

dinamigi Sekil 1(a)’da, y dinamigi Sekil 1(b)’de verilirken, z
dinamigi Sekil 1(c)’de ifade edilmistir.
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(b)

(©

Sekil 1. DK-HSA tabanli kaotik tiretecin: (a) x dinamigi, (b) y dinamigi,
(c) z dinamigi.

Kaotik isaret iireten devreler gerek parametre degisimi ile
gerekse de farkli baslangi¢ sartlariyla karakteristik 6zellikleri
degisen devreler olmasi sebebiyle, yeniden yapilandirilabilir
sistemler arasinda dikkat ceken bir yapiya sahiptir. Ancak
kaotik devre yapilarmm bu degisime uygun sistemlerde
tasarlanarak gergeklestirilmesi bu avantajlarm kullanimini
gercek kilar. Bu amagla dnceki boliimlerde de agiklandigi gibi
FPGA yapilar esnek ve kolay tasarim o6zelliklerinden dolayi
kaotik devre yapilari igin uygundur [14,15].

Ayrica FPGA yapilarini tiretimden sonra bile istenen fonksiyon
ve yapiya gore donaniminin degistirilmeye acik olmasi, bu
yapilarin uygulanabilirligini artirmaktadir. VHDL(Very High
Speed Integrated Circuit Hardware Description Language),
Cok Yiiksek Hizli Entegre Devre Donanimi Tanimlama Dili
anlamina gelen kisaltmast olup, sayisal tabanli devre
yapilarinin tasariminda kullanilir.

Yapilan galigma ile DK-HSA denklemleriyle elde edilen kaotik
ireteg sayisal devre tabanli FPGA kartinda gergeklestrme
amaglanmistir. Bu amagla kullanilan gelistirme kartt Sekil 2°de
gosterilen Xilinx Spartan-6 Atlys gelistirme kartidir.

Sekil 2. Xilinx Atlys Spartan-6 Gelistirme Karti

Buna karsin giliniimiizde FPGA yapilarinin tasariminda
kullanilan donanim dili VHDL, yerini tasarim agamasi daha
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kolay olan sematik yontemlere birakmaktadir [13]. FPGA
programlanmasinda diger bir yontem ise Matlab/Simulink
toolbox’da Xilinx o6zel bloklarla gergeklestirilen sematik
tasarimdir  [16]. Bu tasarim asamalari  Sekil 3’de
gosterilmektedir. Buna gore Xilinx bloklar ile sematik olarak
cizilen sistem modeli daha sonra system generator kullanilarak
giris ¢ikig bitleri ve. VHDL kodlar elde edilir. Nitekim elde
edilen VHDL kodlar FPGA kartma yiiklenerek sayisal tabanli
kaotik tlirete¢ tamamlanir.

MATLAB ilina R
Simulink 1 System — lSE“ —tad.  EREA
Generator

v

Sekil 3. FPGA tabanli Xilinx System Generator ile hardware Co-
simulation.

Xilinx system generator matematiksel islem bloklar1
kullanilarak algoritma iretebilen ¢ok kullanigh bir aractir.
VHDL  programlama diline goére kolay tasarimi,
gelistirilebilmesi 6nemli avantajidir. Buradan yola ¢ikarak daha
once ii¢ hiicreli ag yapisi olarak tasarlanan kaotik denklemler
Sekil 4’de gosterildigi gibi  Xilinx bloklar kullanilarak
tasarlanmuistir.

,,,,,,

Sekil 4. DK-HSA tabanli kaotik iiretecin Xilinx System Generator
kullanilarak elde edilen devre semasi

Xilinx System Generator kullanilarak elde edilen kaotik iiretece
ait sistem dinamikleri Sekil 5°de gosterilmekte olup, Sekil 1°de
gosterilen sistem dinamiklerine gore yiiksek frekanslarda
sonuglar elde edilmistir. Bu sonuglar 6zellikle yayili spektrum
haberlesmede bilgi sinyallerininin arka planda saklanmasina
biiyiik katki sagladigi i¢in olduk¢a 6nemlidir.
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Sekil 5. Xilinx bloklarla elde edilen DK-HSA kaotik generatore ait

a) X-dinamigi, b) Y-Dinamigi, ¢) Z-Dinamigi

DK-HSA tabanli kaotik sinyal iireteci xilinx bloklarla
gizildikten sonra FPGA gelistirme karti ile es zamanli
simiilasyonu gergeklestirilmistir. Sekil 6’da gosterildigi gibi
Xilinx System Generator kullanilarak elde edilen ¢ikis ayni
zamanda FPGA gelistirme kartina ait islemcilerle birlikte es
zamanli olarak simule edilmistir. Elde edilen sonuglar ayni
scope’da karsilastirildiginda kiigiik bir kayma Sekil 7°de
gosterildigi gibi elde edilmistir. Bu islem ayrica HDL coder
calistirilarak DK-HSA kaotik generatore ait VHDL kodlar
iretilmistir.

Sekil 6. Matlab/Simulink ve FPGA gelistirme kart1 Co-Simulation
Uygulamasi
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Sekil 7. DK-HSA kaotik generator a) X-dinamigi, b) Y-Dinamigi,
¢) Z-Dinamigi

Xilinx System Generator kullanilarak elde edilen VHDL kodlar
Sekil 8’de gosterildigi gibi hardware co-simulation haberlesme
blogu ile FPGA gelistrime kartina yiiklenerek c¢alisma
tamamlanmustir.
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Sekil 8. VHDL Kodla ile Simule edilen
DK-HSA kaotik generatore ait X dinamigi

Bu tasarim yontemi ile istenildiginde sematik olarak yeniden
tasarlanan sistemde HDL kodlarla ugrasilmadan kolay ve esnek
degisiklik imkani sunmaktadir. Bu da yeni modellerin ve
sistemlerin hizli tasarimina ve yeni tasarimlara ait sonuglarin
daha kolay karsilastirilmasina imkan saglamaktadir.

IV. SONUC

Bu ¢aligma DK-HSA ile modellenen sayisal tabanli kaotik
ireteglerin  Xilinx System Generator kullanilarak tasarim
kolaylig1 saglamaktadir. Yapilan uygulama ile kaotik devre
parametrelerini  kolayca degistirme imkani sunan ve diger
devre modellerine gore uygulanmasi kolay olan FPGA tabanli
bir ¢alismadir. Bu ¢alisma ile analog tabanli devre yapilarinda
yaganan  parametre ayarlama  zorluklarinin  asilmasi
amaglanmis, Xilinx System Generator ile HDL programlama
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dili asamalarmi kolaylastiran Xilinx toolbox ile daha basit
tasarim ve analiz yontemi sunan bir 6rnek ortaya konmustur.
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Hiicresel Sinir Ag1 Tabanli DCSK ve COOK
Haberlesme Sistemlerinin Performans Analizi

Performance Analysis of Cellular Neural Network
Based Communication Systems DCSK and COOK

Enis GUNAY

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Bolimi
Erciyes Universitesi
Kayseri, Tiirkiye
egunay@erciyes.edu.tr

Ozetce - Bu ¢ahsma, HSA(Hiicresel Sinir Agi) (Cellular Neural
Network — CNN) tabanh bir kaos iireteci ile yayth spektrum
haberlesme 6rnegi olan Diferansiyel Kaos Kaydirmali Anahtarlama
(DKKA) (Differantial Chaos Shift Keying-DCSK) ve A¢ctk Kapali
Kaotik Anahtarlama (AKKA) (Chaotic On Off Keying-
COOK) haberlesme sisteminin bilgisayar benzetimleri
gerceklestirilmistiv. Calisma sonucunda, her iki haberlesme
sisteminin bit-hata oram (bit error rate - BER) ve giiriiltii sinyal
oram (signal to noise ratio - SNR) performanslar1 HSA tabanh
kaotik iiretec ve diger kaotik iiretecler kullamlarak
gosterilmektedir.

Anahtar Kelimeler — Hiicresel Sinir Aglari, Yayih Spektrum
Haberlesme, DKKA, AKKA.

Abstract - This study, a sample of a Differential Chaos Shift Keying
— DCSK and Chaotic on-Off Keying - COOK spread spectrum
communication system using a Cellular Neural Network — CNN
based chaos generator was carried out computer simulations of
communication system. As a result, the bit-error rate of each
communication system (bit error rate - BER) and signal to noise
ratio (signal to noise ratio - SNR) performance of CNN based are
shown using chaotic generators and other chaotic generators.

Index Terms — Cellular Neural Network, Spread Spectrum
Communication, DCSK, COOK.

I GiRis

Hiicresel Sinir Aglari (HSA), modellenen sistemde hiicre adi
verilen ve néron yapilarinin olusturdugu uzayda diizgiin olarak
dagilmis, karakterisitik yapisi diizensiz olan dinamik yap1
olarak ifade edilir [1]. HSA bu yapisal karakteristikleri ile bir
¢ok kullanim alani sunmaktadir. Baslica kullanim alanlari
icerisinde kaotik sinyal iiretecleri ve goriintii analizi gibi
calisma alan1 bulunmaktadir [2-4]. HSA yapilar1 ile modellenen
kaotik sinyal iireteclerini yeniden modellemek ve tiimlesik
yapilara uygun hale getirmek i¢in Durum Kontrollii HSA (DK-
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HSA) olarak bilinen model kullanilmistir [5]. Bu yapiya ait
bolgesel olarak tanimlanmis ag yapisinin genellestirilmis
ifadesi denklem(1) ile verilmektedir.

Denklem(1) ile ifade edilen genellestirilmis yapida x; durum
degiskenini, «; sabit katsayisi, i; esik degeri, j birim indeksini
tanimlamaktadir. G, ve Gy diger yapilarin ¢ikis ve durum
degiskeni parametrelerini ifade etmektedir. HSA yapisinin
¢ikis fonksiyonu olan y; denklem (2) ile tanimlanmaktadir.

v =Yo (lg + 1| = % — 1) (2)

Bilinen bir¢ok kaotik iirete¢c olmak iizere kaotik yapilar DK-
HSA vyapilar ile yeniden tasarlamak miimkiindiir [6-8]. DK-
HSA devre yapilari ile gergeklestirilen kaotik sinyal tiretegleri
RC devre tabanli olduklarindan diger kaotik sinyal ireteglere
gore tiimlesik entegre yapilarina doniistiiriilebilir [5-8]. Kaotik
sinyal lireteclerinin tasiyici isaret olarak kullanildigi dar bantli
haberlesme sistemlerinin kullanim alanlarmin genislemesiyle,
Pecora-Carroll’'un  1990’da  ortaya koyduklar1  kaotik
sistemlerin  senkronize olarak giivenli haberlesmenin
saglanabilecegini  ortaya koymustur [9]. Haberlesme
sistemlerinde bilgi sinyalinin alict devrelerde elde edilebilmesi
icin devamli senkronize olmasi gereken analog devre tabanli
kaotik maskeleme ve modiilasyon yapilarma ek olarak, siirekli
senkronizasyona  ihtiyag¢ ~ duymayan  anlik  kaotik
senkronizasyon kullanan haberlesme sistemlerinin  de
kullanildigi bilinmektedir. Sayisal devre tabanli bu kaotik
haberlesme yapilar1 kaotik kaymali anahtarlama (chaos shift
keying - CSK) [10], agik kapali kaotik anahtarlama (chaos on
off keying - COOK) [11], diferansiyel kaotik kaymali
anahtarlama - DKKA (Differantial Chaos Shift Keying — DCSK)
[12,13], kaudratiir kaotik kaymali anahtarlama (quadrature
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chaos shift keying - QCSK) [14] kaotik haberlesme
sistemlerinden bazilaridir. Kaos osilatér yapilarinin ana
karakteristigi olan, devre parametrelerine ve ilk degerlerine
kars1 yiiksek hassasiyeti belirgin olarak 6ne ¢ikmaktadir. Diger
taraftan bu yapilarin ¢aligma karakteristiklerinin diizensiz
olmasi, siirekli senkronize ihtiyact olmayan sayisal kaotik
haberlesme yapilarini popiiler kilmigtir. Sayisal devre tabanli
haberlesmelerde goriilen giiriiltii peobleminin kaotik yapilarda
daha iyi performans saglamasi bu haberlesme tiirliniin 6nemini
artirmaktadir [12].

Calisma neticesinde HSA devre yapilarini kullanarak elde
edilen kaos isaret ireteglerinin yer aldigt DCSK ve COOK
haberlesme sistemlerinin bir 6rnegi sunulmaktadir. Nitekim
elde edilen sonuglar ile kaotik haberlesme sistemlerinin giiriiltii
performanslarmin analizi ortaya konmustur.

IL. HSA TABANLI KAOS URETECI

DK-HSA nin genellestirilmis denklemleri denklem (1) ve
(2)’de verilmisti, buradan yola gikarak elde edilen kaotik sinyal
iiretecine ait dinamik sistemlerdenklem (3)’de verilmektedir.

x’l = _x1 + C11x1 + C12x2
Xy = =Xy + CapXy + Ca3X3 3)
X3 = —X3 + (31X + (32X + C33X3 + €311

V1= 1/2 (g + 11 = |y = 11)
C11=Ci2=C22 = Cz3=1, C3/ =_0.5, C32 =_0.4, C33 =0.5, C3/ =1

DK-HSA yap1 kullanilarak elde edilen yeni kaotik yapiya ait
kaotik isaretin x1-x2 dinamikleri Sekil 1(a)’da verilirken, kaos

sinyal TUretecine ait ¢ikis karakteristigi Sekil 1(b)’de
verilmektedir.
Ty
(a) (b

Sekil 1. HSA yapi kaos osilatoriin: (a) x;-x> kaos isareti, (b) x(¢)-y(¢) ¢ikis
fonksiyonu.

Yapilan ¢alisma siirekli kaotik senkronizasyon yerine anlik
senkronize olan sayisal devre tabanli  haberlesme
sistemlerinden DCSK ve COOK haberlesme yontemlerinin
BER/SNR  performansinin  analizi yapilacaktir. Ucgiincii
boliimde bu sistemler ayrintili olarak anlatilacaktir.
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II1. YAYILI SPEKTRUM HABERLESME YONTEMLERI

Diisiik frekansli bir bilgi sinyalinin yiiksek frekansl tastyici ile
yayinimi, bilgi sinyalinin band genisiligini artirmaz. Diger
taraftan ise isaretin gii¢ spektral yogunlugunun azalmasina
neden olur. Gii¢ spektral yogunlugundaki azalma, bit hata
oranint degistirmemesine ragmen sinyali arkaplan giiriiltiisii
igerisinde gizlenmesini ve diger kaynaklar tarafindan
erisilmesini zorlastirmaktadir [15].

Kaos tabanli tastyict lirete¢ kullanilan genis band haberlesme
geleneksel genis band haberlesme sistemlerine gore daha
avantajlidir. Bu yapilarin kaotik osilatorler kullanilarak elde
edilmesi kaotik osilatérlerin karakteristik avantajlarint da bu
sisteme adapte eder. Kaotik sistemlerin ilk deger hassasiyeti,
parametre cesitlligi ve tahmin edilemeyen yapisi haberlesme
sistemlerindeki giivenlik beklentileri gibi 6nemli 6zellikleri 6n
plana ¢ikmaktadir [16].

Sayisal devre tabanli kaos sinyal {ireteci kullanilarak
gerceklestirilen haberlesme sistemleri giiriilti  bagisikligi
acisindan  karsilagtirildiginda DCSK  en iyi performansi
gostermektedir. Ayrica sistem performansi gerek analog
gerekse de sayisal bilgi transferlerinde ayni performansi
gostererek kaotik siirekli senkronize yapilar arasinda dikkat
¢ekmektedir. DCSK haberlesme sistemine ait alic1 ve verici
blok semalar1 Sekil 2’de gosterilmektedir. Sistem analiz
edildiginde verici kisminda gosteriken bilgi sinyali S;, kaos
isaret iiretecinin iirettigi isaret ile iletilmektedir. iletilen isarette
her bit (S; = -1,+1) farkli kaotik isaret kisimlar1 ile
iletilmektedir. Tlk kisim referans isareti tasirken kinci kisim
bilgi sinyalini tasimaktadir. Verici ¢ikisina ait sistemin esitligi
cpkka(t) denklem (4) ile gosterilmektedir.

Kaotik Sinyal m(t) Si et e o
- N T, - Ikili (binary) Bilgi
Ureteci m(t) X Sinyali Si i

g 1o/

\;o—-p—o Corxa(t)

> a

(2)

Cikig

Toka(t) . T
~ " _T, sinyali
07% D] | a7 =) /
Esik
(b) 4\[/ detektorii

Sekil 2. a) DCSK verici blok sema, b) DCSK alici blok sema [12].

T
m(t);0<t< 9/,

4
im(t—Tg/z);Tg/ZSt<Tg @

Cpxrat) =

Yukaridaki denklemde 7, ile verilen gecikme zamanini
gostermektedir. DCSK yontemi verici kisminda tretilen kaos
isareti, gecikme zamanmnimn yarisi kadar (7,») geciktirilerek
iletimden Once bilgi isareti ile korele edilmektedir. Sekil 2’de
verici blok sema gosterilen cpxxa(?) sinyaline giiriiltii eklenerek
iletim hattina yayinimi yapilir.
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Tpkka(t) = Cprra(t) + g(t) %)

Verici devrenin ¢ikisinda elde edilen giiriiltii eklenmis yap1
denklem (5) ile ifade edilmektedir. Verici ¢ikisinda ki sinyal
alic1 devrede tekrar gecikme zamaninin yarisi kadar kaydirilip
kendisi ile korelasyona tabi tutularak bir integratdre tabi
tutulmaktadr.

iT, T,
f(Li_i)_Tg Toxra(t)- Togxa (t — g/z) (6)

Integratér ¢ikisindaki sinyal gecikme zamani peryodunda esik
dedektdriine tabi tutularak elde dilen sinyal sifirdan biiyiikse +/
olmakta degilse sifir olmaktadir.

Diger bir yayili spektrum haberlesme &rnegi olan, A¢ik kapali
kaotik anahtarlama (AKKA) sistemi diferansiyel kaotik
kaymali anahtarlama (DKKA) sisteminin sadece bir kaotik
igsaretini kullanan kaos tabanli sayisal modiilasyon teknigidir.
Sekil 3’de bir AKKA haberlesme sistemine ait verici ve alici
kisimlart blok semalar ile gosterilmektedir. Ayni sekilde
AKKA haberlesme yonteminde de bilgi sinyali S; kaos isaret
iireteci tarafindan iletilmektedir. Bilgi sinyali anahtarlama
anmnda “/” bilgisini igeriyorsa kaotik iretecin aliciya
aktarilmasimni, “0” bilgisini igeriyorsa aliciya sifir bilgisini
gonderir.

AKKA sayisal modiilator devresinden gelen sinyal s(%)
haberlesme iletim hatt1 boyunca giiriiltii sinyali eklenerek alict
devredeki demodiilator devresine gonderilir. Alict devreye
gelen giiriiltii eklenmis isaret (¢) kendisi ile korelasyona tabi
tutulup, integratdre aktarilir ve esik dedektoriine gonderilir.
Giriilti eklenmemis modiileli sinyale ait “1” ve “0” bilgisine
gore korelasyon sonucu denklem 7°deki gibi olur. Korelasyon
¢ikisinda elde edilen sinyal esik dedektoriine tabi tutularak bilgi
sinyali elde edilir [17, 18].

Kaotik Sistem °/c p 0
c() COOK
modiilasyonlu sinyal
Bilgi Sinyali (1,0)
m(t)
(a)
Bit Enerji Tahmincisi o(iTy) Elde Edilen

Al(mzm ?i nyzl]( (Korelator) Bilgi Sinyali

rit)=s10)+n(t) [ o/

—_—T @ | —0” 0—o| —>
@' 1 e

Ty

(b)

Sekil 3. a) COOK yapist verici blok semasi, b) COOK yapisi alict blok
semas1.[17,18]
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_ (c(t), 1 bilgisii¢in
s = {0 , 0 bilgisi i¢in Q)
AKKA haberlesme yonteminin verici devresinde elde edilen
kaos isareti, anahtarlama zaman1 boyunca (7}) bilgi sinyali ile
korelasyona tabi tutulmakta ve verici ¢ikisindan iletim hattina
aktarilarak, iletim hatti boyunca modiileleli isaret giriiltii
eklenerek alic1 devreye gonderilmektedir.

o(iTy) = [y, 72Ot = [ [s(6) +n(0)]?de
, . ®)
= Jolyr, S2Ode +2 [0 s(@©).n(e)dt +
iT
f(LL._bl)Tb n2(t)dt

Denklem (8) ile gosterilen giiriiltii eklenmis AKKA haberlesme
sistemine ait verici devresindeki ¢ikis goriilmektedir. Alici
devrede bu isaret kendisi ile ¢arpilmakta ve denklem (9)’da da
ifade edildigi gibi esik dedektoriinden gegirilmektedir.

c?(t)dt ,1bilgisi

fin
o(iT,) = { (I=1Tp
0 ,0 bilgisi

)

Esik dedektorii devresinde integrasyon islemine tabi tutulan
sinyal igerisindeki her bir sembol, anahtarlama 7} siiresince esik
seviyesi sifir olan bir detektére 6rneklenmekte ve 6rneklenen
igaret sifirdan biiyiikse ¢ikis +/7 , degilse sifir olmaktadir.

IV.  UYGULAMA SONUCLARI

AKKA haberlesme sistemi ve DKKA haberlesme sistemlerinin
HSA tabanl ve diger kaotik iiretecler kullanilarak bilgisayar
benzetimi gerceklestirilmistir. Bilgisayar benzetimi esnasinda
farkl giiriiltii oranlariyla elde edilen BER-SNR grafigi Sekil 4’te
verilmektedir.

Buradan da goriildiigii iizere hem AKKA haberlesme sisteminde
hem de DKKA haberlesme sisteminde kullanilan HSA tabanl
kaotik ireteglerin  giiriilti  performanlar daha basarili
goziikmektedir. Burada her iki haberlesme yontemi igin
denklem(10) ile hesaplanan bit hata oranlart Sekil 4’de
Gaussian bir dagilim ile gosterilmektedir [19].

1 E BNo\ 1
BER = /zerfc( m(1+a) ) (10)

Denklem (10) ile verilen ifadede tiimlesik hata erfc ile, giiriiltii
dagilimi N,/2, modiilatoér ¢ikist bit enerjisi ise Ej ile ifade
edilmektedir [19].
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Sekil 4. AKKA-DKKA sistemlerinin DK-HSA devre yapili katik {ireteci ve
diger kaos tireteg yapilari igin BER-SNR performansi.

V. SONUC

Bu ¢alisma DK-HSA ile modellenen kaotik {ireteglerin sayisal
tabanli haberlesme sistemleri olan AKKA ve DKKA
haberlesme sistemlerine ait giiriiltii performansmin etkisi
arastirilmustir. Nitekim ki aragtirma neticesinde elde edilen
sonuglar DK-HSA tabanli kaotik iireteclerin BER-SNR
performansmin daha basarili oldugu yapilan uygulama ile
ortaya konmustur.
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Ozet— Kanaldaki bozucu etkiler kablosuz haberlesme sistem
performansim etkileyen onemli faktorlerden biridir. Kanallar
iizerinden veri iletim oranmi, simgeler arasi girisim ve ilave
giiriiltiiden otiirii stmirhdir. Bu calisma, dijital iletisim alhicilar:
icin dogrusal olmayan kanallarda ANFIS tabanh denklestiriciyi
diger uyarlanir kanal denklestiriciler LMS, RLS ile
karsilagtirmaktadir. Calismamizda, mobil hiicresel aglarda sikc¢a
gorillen CCI, ACI girisim etkilerini azaltmak icin Onerilen
ANFIS tabanh kanal dengeleme tekniginden alinan performans
degerlendirme sonuc¢lar1 sunulmaktadir. Ayrica, ANFIS tabanh
denklestirici simiilasyonunda, farkh kanal transfer fonksiyonuna
sahip farkh kanallar iizerinde denklestiricinin performans
degerlendirilmesi yapilmaktadir. Performans degerlendirmesi,
kanaldaki farkh giiriiltii giicleri icin bit hata oram (BHO)
cinsinden yapilmaktadir. Bant verimliligi ile dijital veri
iletisimini kolaylastirmak ve kanalin bozucu etkilerini ortadan
kaldirabilmek amaciyla, dogrusal olmayan kanallarda ANFIS
tabanh  denklestiricinin  kullamm daha iyi performans
vermektedir.

Anahtar kelimeler — ANFIS, kanal denklestirici, sayisal
iletisim, zamanla degisen kanallar, simgeler arasi girisim.

Abstract— The disruptive effects in channel is one of the
important factors affecting the performance of digital
communication systems. The rate of data transmissions over the
channels is limited due to the effects of inter-symbol interference
and additive noise. This paper compares the ANFIS based
equalizer with other traditional adaptive LMS and RLS
equalizers on non-linear channells for the digital communication
systems. In this study, we present the the performance
evalualtion results of ANFIS based channel equalization in order
to reduce the effects of CCI and ACI interference problems in
mobile cellular network. In addition, the performance evaluation
of euqalizer, which have different channel transfer functions, is
done on different channels in ANFIS-based equalizer simulation.
The performance is evaluated in terms of bit-error rate (BER)
for different noise powers in the channels. ANFIS based
equalizer gives better performance on non-linear channels in
order to eliminate the distorting effect of the channel and
facilitate digital data communication for bandwidth efficiency.

Keywords — ANFIS, channel equalizer, digital communication,
time-varying channels, inter-symbols interference.
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I. GIRIS

Sayisal haberlesme sistemleri igin yiiksek veri hizinda
bilginin en giivenilir ve dogru bir sekilde taginmasi amaglanir.
Genis bantli iletisim sistemlerinde karsilagilan sorunlarin
biiyik bir kismmin kaynagr iletisim kanalidir. Zamanda
yayllmig, ¢ok yollu, bant sinirli kanallarin neden oldugu
simgeler arasi girisim, alicida bit hatalarina neden olur.
Simgeler arast girisim gezgin radyo kanallarinda yiiksek hizli
veri haberlesmesinin Onilindeki en biiylik engellerden biri
olarak gosterilmektedir [1]. Sistem basarimini biiyiikk oranda
distiren olumsuz kanal etkilerinin alicidda bir sekilde
giderilmesi gerekmektedir. Bu islem kanal denklestirme olarak
adlandirilir. Bir diger tanimda, bozucu etkileri yok etmek tizere
orneklenmis sinyale uygulanan siizgeg, denklestirici olarak
adlandrilir [2].

Kanal denklestirme islemi, aslinda alinan isaretlerin aym
kanalin tersine tekrar uygulanmasi demektir. Bu amaca
ulagilabilmesi igin, alic1 tarafinda kanal bilgisinin veya,
dogrudan kanal tersinin elde edilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Bu sebeple, kanalin kendisini veya kanalin tam tersini (kanal
denklestirici)  kestirebilme amaciyla bircok algoritma
kullanilmaktadir. Haberlesme kanalinin dogal olarak zamana
bagli olarak degismesi durumunda, denklestiricinin kanala ait
degisimleri takip edebilmesi gerekmektedir. Bu tiir kanal
denklestiriciler, uyarlanir kanal denklestiriciler olarak
adlandirilirlar ~ [3].  Gezgin  haberlesme  sistemlerinde,
haberlesme kanalinda iletilen isaret bozulur, alici tarafinda
verinin ¢oziilmesi zorlasir ve tahmin edilemeyen hatalar olusur.
Kanala ait ideal olmayan frekans cevabi nedeniyle olusan
etkileri yok edip daha iyi bir ¢dziimleme yapmak igin alict
tarafta veya demodiilatéor kisminda ¢esitli filtreler veya
denklestiriciler kullanilir.

Sayisal haberlesme sistemleri igin yiiksek veri hizinda
bilginin en giivenilir ve dogru bir sekilde tasinmasi amaglanir.
Fakat alic1 tarafindan gonderilen bilginin elde edilmesi
esnasinda bozucu etkiler bulunmaktadir. Bilginin darbe seklini
bozan bu etkiler simgeler arasi girisim ve kanallar arasi
girisimdir [1]. Bilgi iletiminde simgeler arasi girisim (ISI,
Intersymbol Interference) ve kanallar arasi girisim (ICI,
Interchannel Interference) bilginin darbe seklini bozucu etki
gosterir [1][3]. Bu nedenle olusan bu etkilerden kurtulmak ve
giiriiltiiniin etkisini en aza indirgemek i¢in c¢esitli metotlar
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gelistirilmigtir [3]. S6z konusu bozucu etkilerden biri olan
simgeler arasi girisim, kanaldaki isaretlerin gecikme yayilimina
bagli olarak, en az iki simgenin ayn1 anda kanalda
bulunmasindan kaynaklanmaktadir [4]. Alici tarafta, kanaldan
alinmig olan her bir 6rnekte birden fazla simge yer isgal
ettiginden, verici tarafindan hangi simgenin gonderilmis
olduguna dair karar verirken hatalar meydana gelebilmekte ve
sistem basarimi diismektedir. Kanal denklestirici kullanilarak
simgeler arasi girisime karsi onlem alinmaktadir. Bilginin
iletimi esnasinda gonderici ve alict arasindaki bozucu
etkilerden kurtulmay1 saglayan bu metotlar, genel olarak kanal
denklestirme problemini ¢6zmek ilizere yogunlasmaktadir. Bir
denklestirici alicida ¢ok biiylik hesaplamalar igeren kismi
kullanir. Verinin kanal {izerinden gecerek denklestiricide
kanalda meydana gelen degisimlerin takibi ile gonderici ile
alic1 arasindaki denk sistemin blok semasi Sekil-1deki gibidir.

¥O|  kanat v Xemal 1w x(r) Dernk | y(r)
— — > —

—{ denklestirici —» E

sistem

Sekil 1. Kanal, kanal denklestirici ve denk sistem

Kanal ve kanal denklestirici ardigik bagli iki filtredir. Bu iki
filtrenin olusturdugu yeni filtrenin vurus tepkesi, sistemdeki
IST’1n ne kadar giderilebilecegini belirlemektedir. Kanal filtresi
ile kanal denklestirici filtresi birbirlerinin tersi filtrelerdir.
Kanal filtresi sonlu oldugundan, bunun tersi olan kanal
denklestirici filtresi sonsuz uzunlukta olacaktir. Bu yiizden
ISI’'in tamamen ortadan kaldirilmasi s6z konusu degildir.
Arzulanan iletisim kalitesini saglayacak smirlar icerisine
¢ekilmesi asil amagtir.

Bu ¢alismada, dogrusal olmayan kanallarda ANFIS tabanl
denklestiriciyi diger uyarlanir kanal denklestiriciler LMS, RLS
ile  karsilastirarak  bit-hata  oranlar1 ile  performans
degerlendirmesi  yapilmaktadir. Ayrica, ANFIS tabanh
denklestiricide, farkli kanal transfer fonksiyonuna sahip farkli
kanallar iizerinde denklestircinin performans degerlendirilmesi
yapilmaktadir.

Bu caligmanin geri kalan diger kisimlarinda: boliim 2’de
kablosuz iletisim kanallarinda ve hiicresel mobil iletisimindeki
bir takim problemlerden ve bunlara getirilen ¢oziimlerden
bahsedilmistir.  Bo6lim  3’de  klasik  uyarlanir  kanal
denklestiricilerden ve bunlarin avantaj dezavantajlarindan
bahsedilmistir. Bolim 4’de simiilasyonu gerceklestirilen
ANFIS  tabanli  denklestirici ve  ANFIS  mimarisi
anlatilmaktadir. Bo6lim 5’de simiilasyon igerisindeki bazi
deneysel caligmalardan ve farkli kanal modellerinde ANFIS
tabanli uyarlanir denklestiricinin performans degerlerinin
karsilastirmalarindan bahsedilmektedir.

II. KABLOSUZ ILETISiM KANALLARINDA VE HUCRESEL
MOBIL ILETISIMINDEKI PROBLEMLER

Kablosuz haberlesmede, kanalin elektromanyetik dalganin
yayitlimi veya filtreleme etkileri esnasinda olusan sagilim,
kirinim ve yansima sonucu ortaya c¢ikan cok yolluluk gibi
etkiler sebebiyle frekansla degisen genlik ya da faz bozulmalari
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ortaya c¢ikmaktadir. Binalar, tepeler ve yiiksek nesnelerden
yanstyarak aliciya ulasan igaretler, bozucu etkiler olusturarak
OFDM sisteminin performansini olumsuz yonde etkiler. Bu
etkiler ¢ok yollu yayilim olarak adlandirilir. Cok yollu yayilim,
alinan isaretin genliginde ve fazinda ani degisimlere neden olur
[9]. Bu, giiniimiiz kablosuz haberlesme sistemlerinin
performansini olumsuz yonde etkileyen bir faktordiir.

Bir haberlesme sisteminin amaci, giiriilti ve dagilma gibi
deformasyonlarn ya da bozulmalarin varligindaki ortam
iizerinden iki ayr1 nokta arasindaki bilgi aktarimi yapmaktir.
Haberlesme sistemlerini azami derecede etkileyen bozucu
etkenleri; toplanir beyaz Gauss giiriiltiisii (AWGN), yol kayb,
simgeler arasi girigim, goélgeleme ve ¢ok yollu iletim kaynakli
soniimlenme  olarak siralayabiliriz [10]. S6z konusu
etkenlerden c¢ok yollu soOniimlenme, bir isaretin verici
tarafindan aliciya ¢esitli yollardan ulasmasi sebebi ile alici
tarafta elde edilen isaretin fazi ve genliginde ani degisimlerin
olmasima neden olur. Farkli zamanlarda alic1 tarafina ulasan
birden ¢ok isaretin girisimi sonucu meydana gelen
soniimlenme giiniimiizde birgok iletisim sisteminde sikg¢a
kargimiza ¢ikan ve etkinin minimize edilmesi gerecken 6nemli
bir bozucu etkendir. Kanalin yol agtig1 bu bozulmanin alicida
diizeltilmesinde dogrusal ve dogrusal olmayan denklestirmeler
tercih edilmektedir.

Dijital  haberlesme  alicilarinda  kullamlan  kanal
denklestiriciler, simgeler arasi girisim (ISI) etkilerini ve
miisterek-kanal girisimi (CCI) seklindeki kullanict arasi girisim
ve ilave beyaz Gauss giiriltiisii (AWGN) varliginda komsu
kanal girisim (ACI) etkilerini azaltmayr amaglamaktadirlar.
Hiicresel iletisimde; bazi girisim kaynaklarma &rnek olarak;
aynm frekans bandi i¢inde diger baz istasyonu vericisi, ayni
hiicrede bir diger mobil kullanici, bir komsu hiicrede devam
eden bir arama, radyo dalgalarmin yayilmasinin neden oldugu
bozukluklar 6rnek verilebilir. Bu farkl: tipteki girisimlere 6rnek
olarak; CCI, aym frekans kanalli miisterek kanal hiicreler
arasindaki girisimin neden oldugu girisimlerdir. CCI azaltmak
icin, misterek-kanal hiicreleri yayilmadan dolay1 yeterli
izolasyon temin etmek iizere en az mesafe ile ayrilmis olmalart
gerekir [12]. ACI, iki frekans kanali frekans spektrumunda
bitisik oldugunda girisimle sonuglanir ve bunlardan biri gecis
band: icinden bitisik kanal igine sizarak girisime neden olur
[12].

Kanalin yol actigi bu bozulmanin alicida diizeltilmesinde
denklestirme tipik olarak ikiye ayrilir: (1) Dogrusal
Denklestirme, (2) Dogrusal Olmayan (Karar Geri-beslemeli)
Denklestirme. Dogrusal olmayan isaret isleme tekniklerindeki
son gelismeler dogrusal olmayan denklestiriciler i¢in zengin bir
cesitlilik saglamistir.  Bu isleme teknikleri ile gelistirilen
denklestiriciler, Volterra filtreler, Yapay sinir aglari (ANN),
cok katmanli algilayicilar (MLP), radyal temel fonksiyonlar
(RBF) aglari, bulanik filtreler ve bulantk temelli
fonksiyonlardir [11].

Biitiin bu dogrusal olmayan denklestiriciler, kendi egitim
donemlerinde ortalama kare hata (MSE) gibi veya hata olasilig1
ve BHO agisindan optimum Bayes denklestirici performans
saglama yetenegine sahip bazi maliyet fonksiyonlariin
cesidini optimize eder. Dogrusal olmayan denklestiriciler,
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oriintii siniflandirma islemi gibi esitlemede davranarak, bir dizi
iletilen simgelerin girdi vektoriini siniflandirmaya calisir.

III. UYARLANIR KANAL DENKLESTIRICILER

Zamanla degisen karakteristikleri dengelemek igin
uyarlanir kanal denklestirme kullanmak gerekir. Kanal
denklestirmenin amaci, fazladan filtreleme vasitasiyla ideal
olmayan karakteristikleri esitlemektir. Bu nedenle tim
denklestirme yOntemleri siizge¢ katsayilarmm uyarlanir
(adaptif) bir sekilde ayarlanmasin1 gerektirir. Uyarlama,
denklestiricinin ¢ikigt ve alicidaki sembol karari arasindaki
hata temel alinarak gergeklestirilir.

Kanal denklestirmenin uyarlanir olarak
gerceklestirilebilmesi igin, kanal denklestirici katsayilarinin
veya kanal katsayilar1 kullamilarak kanal denklestirici
katsayilar1 hesaplaniyorsa kanal katsayilarinin, alici tarafindan
da bilinen bir Ogrenme dizisi yardimiyla giincellenmesi
gerekmektedir. Bunun i¢in uyarlanir bir algoritmanin
kullanilmas1 gerekir. Sekil-2’de uyarlanir kanal denklestirici
blok semasi goriilmektedir.

/ u(ky
+
g u(k) v(k) Uyarlanir ack)

Verici ——| Kanal m Y \

* Kanal denklestirici [ -\ /
e(k)

Guraltu

Sekil 2. Uyarlanir kanal denklestirici blok semast

[letisim sisteminde alic1 isaret y(k) ve gonderilen isaret u(k)
olup, haberlesme kanalina bir giiriiltii eklenmektedir. Iste
burada kullanilan kanal denklestirici, alic1 ve verici arasindaki
bozucu etkileri minimize etmek amaciyla kullanilmaktadir.
Sonug olarak gonderilen igaret hakkinda kanal denklestirici
sayesinde bir kestirim yapilmakta ve kestirilen isaret ile
gonderilen isaret arasindaki hata e(k) ile tanimlanmaktadir [5].
Kanal katsayilarinin kestirilmesine iligkin blok sema Sekil-2’de
verilmektedir. Uyarlanir filtre ¢ikisi ile alict girisindeki
isaretler arasindaki hata kullanilarak uyarlanir filtre katsayilar
giincellenir. Hata sifirlandiginda, uyarlanir filtre katsayilart
kanal katsayilarina esitlenmis olacaktir.

Kanal denklestirici katsayilar1 kullanilarak, alinan isaretten
gonderilen veri ¢ikarilabilir. Fakat, iletisim sistemlerinde kanal
zamanla degisken oldugundan, sabit bir kanal denklestirici
yapisi arzulanan basarimi saglayamaz. Kanal denklestiricinin
kanaldaki degisimlere gore ayarlanabilir, bir bagka deyisle
uyarlanir olmasi gerekir.

Uyarlanir kanal denklestirme, kanalin o andaki islevini
temel alarak degisken bir bigimde diizeltici siizge¢ belirler.
Alnan sinyaldeki bilgi kullamilarak kanalin bozucu etkisini
giderici bir alict siizgeg belirlenir. Iste burada kanal
denklestiricinin amaci, en iyi denklestiriciyi belirlemektir.
Genel olarak; adaptif denklestirme bir veya daha fazla gérev
icerir ancak en temel gorevi: (1) Kanal Kestirimi: Alman
sinyalden zaman veya ilgili frekans bdolgesine ait kanal
karakteristiklerini belirlemek. (2) Denklestirici Filtreye ait
Katsayilarin1 Belirleme: Kanal kestirimiyle veya dogrudan hata
kriterini minimize ederek gerceklestirmek.
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Uyarlanir algoritmalardan, islem karmasikligi diisik ve
gerceklenmesi kolay oldugundan, ¢ok yaygin olarak kullanilan
en kiicik kareler (Least Mean Square, LMS) ve islem
karmagikligt LMS algoritmasina gore daha fazla olmakla
beraber basarimi daha yiiksek olan yinelemeli en kiigiik kareler
(Recursive Least Squares, RLS) algoritmalar1 gelistirilmistir
[617].

LMS algoritmasi yardimiyla kanal denklestirici katsayilart
dogrudan kestirilebilecegi gibi, yine LMS algoritmas ile kanal
katsayilar1 kestirildikten sonra denklem sistemi yardimiyla
hesaplanarak dolayli olarak da kestirilebilir. Kanal katsayilarim
kestirmek ya da denklestirmek igin kullanilan algoritmalardan
LMS algoritmasinin daha basit yapida olmasi nedeniyle diger
algoritma RLS’ye gore tercih edilmektedir. LMS algoritmast
basit ve kolay gerceklenebilir olmasina ragmen, yakinsama hizi
oldukca diigiiktiir. Adim biiyiikliigiiniin secilmesi yakinsama
hizin1 oldukg¢a etkilemektedir. Eger adim biyikligi kiigiik
secilirse yakinsama stiresi uzamakta, biiyiik secilirse algoritma
kararsiz olabilmektedir. LMS algoritmasindaki yakinsama hiz1
giincelleme denkleminde kullanilmakta olan adim biiyiikligi
parametresine olduk¢a duyarli ve bagimhdir [6]. LMS
algoritmasi, basitligi ve kararli olmasindan otiirii en ¢ok
kullanilan denklestirici algoritmalarindan biridir. En 6nemli
dezavantaji ise, diger algoritmaya nispetle yakinsamay: daha
daha yavas gerceklestirmesidir. Uygulamada, 6nceden kanal
parametrelerinin = Onceden bilinmemesi sebebiyle adim
biyiikliigli parametresine ait optimum deger belirlenemez.
Ayrica, sabit adim biiyiikliigli zamanla degisen kanallarda zayif
basarimli sonuclar elde edilmektedir. Bu problemi ¢6zmek igin,
cesitli degisken adim-biiyiikliikliigiine sahip LMS algoritmalar1
gelistirilmektedir [8]. LMS algoritmasi, yaklasik olarak 100-
1000 arasi bir sembolde yakinsama yapar. Daha hizli olan bir
denklestirme  algoritmas1 ise RLS olmaktadir. RLS
algoritmasina ait yakinsama ve karmasiklik kriterlerine gore
cesitli versiyonlart bulunur. RLS’nin uygulanmasi LMS’ye
gore daha zor olmakta ancak LMS algoritmasina gore daha az
sembolde yakinsama gergeklestirilmektedir.

IV. MATERYAL VE METOT

Denklestirici tasarim ve gergeklestiriminde iki 6nemli
husus denklestiricinin karmasikligi ve egitilmesidir. Kanal
dengelemesinde ANFIS (Adaptive Network-based Fuzzy
Inference System)’den faydalanmilmistir. Kanal denklestirici
simiilasyonunda, modellenen kanal bozucu etkilere maruz
birakilmistir. Daha sonra kanal c¢ikisindaki isaret, ANFIS
denklestirici ile tasarlanan kanal dengeleyiciye uygulanmistir.
ANFIS cikisindaki dengelenmis isaret daha sonra yine tersi
islem ile alicida demodiile edilmistir. Bdylece, orijinal giris
verisine yakin bir ¢ikis isareti elde edilerek, simiilasyonlarda
tasarlanan sistemler igin isaret—giiriiltii oram1 (SNR), isaret-
girisim orant (SIR), igaretin-girigim ve giiriiltii orani(SINR) ile
bit-hata oranlar1 hesaplanmistir. Dogrusal olmayan kanallarda
uygulanan uyarlanir kanal denklestiricilerden en kiiciik kareler
(LMS) ve yinelemeli en kiiciik kareler (RLS) tekniklerinden
elde edilen oranlarla, uyarlanir ANFIS denklestirici sonuglari
karsilastirilmistir.
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A. ANFIS Mimarisi

ANFIS, adaptif ag tabanli bulamik mantik ¢ikarim
sistemidir. Belirli bir giris/cikis veri seti kullanilarak, bir
bulanik ¢ikarim sistemi kurar, bu sistemin iiyelik fonksiyonu
parametreleri tek basina bir geri yayilma algoritmasi veya
kombinasyon halinde en kiigiik kareler yontemini kullanarak
ayarlanmugtir [13]. Baska bir ifadeyle ANFIS‘in sahip oldugu
Ogrenme algoritmasi, geri yayilmali 6grenme algoritmasi ve en
kiigiik kareler yonteminin bir arada kullanilmasindan olusan bir
melez 6grenme algoritmasidir.

Bu bulanik sistemimiz verilerden 6grenmeyi saglayan bir
model olugturur. Bulanik ¢ikarim sistemleri, insan bilgisini
cikarsama yapma ve karar verme ile birlestirir. Bulanik
sistemler ve yapay sinir aglar1 birlestirmede temel fikir,
parametrelerini optimize etmek ic¢in bir sinir agr 6grenme
kabiliyetine ek olarak, yorumlanabilir bir sekilde bilgi temsili
i¢in bir bulanik sistemi kullanan mimarinin tasarimudir.

Bulanik iiyelik fonksiyonlarinin ve kurallarm tiir, parametre
ve saymin dogru se¢imi, istenilen performansi elde etmek icin
¢ok dnemlidir ve ¢gogu durumda bu zordur. ANFIS, 6grenmeyi
ve adaptasyonu kolaylastirmak i¢in uyarlamali sistem altyapisi
icindeki bulanik Sugeno modellerdir [13]. Bu altyap: bulanik
mantig1 daha sistematik ve daha az uzman bilgisine dayanarak
yapar. Ayrica ANFIS, mimari gereksinimleri ve ilklemeleri ile
yapay sinir aglar1 ile kiyaslandiginda daha az ve basittir[14].

Sinirsel bulanik sistemler, yapay sinir aglariyla ilgili olarak
O0grenme ve paralel hesaplama islevleri ile bulanik mantigin
sahip oldugu wuzman bilgisini kullanarak elde edilen
Ozelliklerinin sentezinden olusur. Sonug olarak sinirsel bulanik
sistemler sayesinde yapay sinir aglar1 daha anlagilir hale gelir
[13].

Katman 1

l Katman2 o400 o Katman 4

Katman 5

Sekil 3. Adaptif Ag Tabanli Bulanik Mantik Cikarim Sistemi

ANFIS mimarisini anlamak amaciyla, birinci dereceden
Sugeno model’e dayali iki tane bulanik kural diigiiniirsek:

Kural I:if (x is A1) and (y is By), then (fi = pix+qiy+11)
Kural 2: if (x is Az) and (y is B»), then (f2= p2x+q2y+r2)

Yukaridaki ANFIS mimarisi bu iki kurali gerceklestirir.
Yuvarlak olanlar sabit bir digimii, kare olanlar ise
uyarlanabilir yani parametreleri egitim sirasinda degisen bir
digiimii isaret eder. Sekil-3’deki ANFIS sistemi 5 katmandan
olugsmaktadir. ANFIS yapisinda bulunan her katmandaki
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diigiimlerin fonksiyonlar1 ve katmanlardaki isleyis sirasiyla
soyle ifade edilebilir [14]:

1.Katman: Onciil parametre igin iiyelik degerinin
hesaplanmasi: Bu katmandaki tiim diigiimler uyarlanabilir
diigiimlerdir, diigiim tarafindan temsil edilen bulanik iiyelik
fonksiyonu (MF) i¢in girdi iiyelik derecesidir. Bulaniklastirma
katmani olarak adlandirilir. Bu anlamda, her bir diigiime ait
cikig, kullanilan tyelik fonksiyonuna ve giris degerine bagh
olarak iiyelik derecelerinden olusur ve 1. katmandan elde
edilen iiyelik dereceleri asagidaki gibi bulunmaktadir.

Output O,; for node i=1,2

O, = g (x,) (D
Output O,; for node i=3,4
O, =ty (x,)
2. Katman: Kural katmani, kuralin ateslenmesi: Bu
katmandaki diiglimler sabittir, uyarlamali degildir. Bu

katmanda bulunan her diigiim, Sugeno bulanik mantik ¢ikarim
sistemi sayesinde yapilandirilan kurallart  ve sayisini
gostermektedir. Her bir kural digiminin ¢ikist i, 2.
Katmandan gelen tiyelik derecelerinin ¢arpimi olmaktadir. Bu
katmandaki her diigiimiin ¢ikis1 kuralin atesleme giiclinii temsil
eder.

0, = 1, (x,) p,(x,) 2)
3.Katman:  Normalizasyon  siirecinin  gergeklestigi
katmandir. Bu katmandaki bulunan her digim, kural

katmaninda bulunan tim digtimleri giris degeri olarak
belirlemekte ve her bir kurala ait normallestirilmis atesleme
seviyesini tespit etmektedir. Normallestirilmis atesleme
seviyesi i, wi’in bulunmasi ise, denklem 3 formiiliine gore
gergeklestirilir.

:le

M fri=1,2. €)

03
w+w,

N

4.Katman: Arindirma fonksiyonuna ait katmandir. Bu
katmanda her diiglim uyarlamalidir. Arindirma katmaninda
bulunan her diigtimde verilen bir kuralin agirliklandirilmis
sonug degerleri bulunmaktadir. 4 katmandaki i. digiimiin ¢ikist
ise, denklem 4 ile belirlenir. S6z konusu (p;, ¢;, ri) degiskenleri,
i. kuralin sonug parametreleri kiimesi olmaktadir.

04,1' =w, [, =w (px, +qx,+1) “4)

5.Katman: Toplam katmani olmaktadir. Bu katmanda
sadece bir diiglim bulunmakta ve ) ile sembolize edilmistir.
4. Katmanda olan her bir diigiimiin ¢ikis degeri toplanarak,
ANFIS sistemine ait gercek deger bulunur. Sistemin ¢ikis
degeri olan f'nin hesaplanmasi ise, denklem 5 formiiliine gore

olmaktadir.
Zi Wi /i

05,5 :Z; ;tf, = Z W.i ®)
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B. ANFIS Tabanli Kanal Denklestirici

Kablosuz mobil kanallarin denklestirilmesi problemi
dogrusal olmayan bir problem olup, bu dogrusal olmayan
problemin ¢6ziimii ANFIS ile daha uygundur. Bu
denklestirici, giiriltii nedeniyle miisterek-kanal (CCI) ve
komsu kanal (ACI) girisimlerinden kanal tarafindan iletilen
sinyal i¢inde yapilan anormallikleri etkili sekilde geri alir,
dogrusal olmayan bir sistemdir. Dogrusal olmayan sistem
olduk¢a karmasik, Oyle ki geleneksel sistem tanimlama
yontemleri, ters sistemi bulmak i¢in uygulanabilir degildir [15].

ANFIS otomatik olarak giris-¢cikis veri vektorlerinden bir
dizi kural tabani olusturur. Bu, gergek bir giris sinyali
(kablosuz sistemin vericisi) ve girisin tahmini (alicida)
arasindaki hatayr en aza indirgeyerek elde edilir. ANFIS’de
egitim islemini gergeklestirmek icin kanal girisindeki isaret
kullanilmigtir.  ANFIS’in ¢ikisi ise dengelenmis isarettir.
ANFIS, kanal girisindeki bozulmamis isaret kullanilarak
egitildigi igin, egitim isleminden sonra ag girisine uygulanan
kanal ¢ikisindaki bozulmus isaret, egitim sonucu elde edilen
agirliklara bagl olarak dengelenecektir. Sistemin isaret—giirtiltii
oranina bagli olarak egitim islemi giincellenmektedir.
Asagidaki sekilde kanal dengeleyici olarak kullanilan ANFIS
girisleri goriilmektedir.

Egitim verisi
‘ Verici ‘ Kanal }_, Giris

Sekil 4. Kanal dengeleyici olarak ANFIS’in kullanilmas1

Sekil-4’de goriildiigii iizere kanal girisindeki isaret, sadece
ag egitimini gerceklestirmek icin kullanilmaktadir. Egitim
islemi gerceklestirildikten sonra kanal ¢ikisindaki bozulmaya
maruz kalan isaretten bu bozucu etkiler c¢ikarilir. Kanal
dengeleme sonunda elde edilen isaret, kanal girisindeki isarete
yakin bir isarettir. Yani, dengeleme islemi sonrasinda bozucu
etkiler tamamen ortadan kaldirilamamaktadir.

V. DENEYSEL CALISMALAR

Dogrusal olmayan bir kanalda uyarlanir LMS, RLS
tekniklerinin, dogrusal olmayan kanalda ANFIS denklestirici
ile isaret-giiriiltii oranina bagh olarak (SNR), isaret-girigim
oranina bagl olarak (SIR), isaretin-girisim ve giiriiltii oranina

bagli olarak (SINR) ile bit-hata oranlar1 (BHO)
karsilastirilmistir.
SNR=10log {052 /0,12} (6)
SIR =10log {c.’/ o} 7
SINR=10log {0,/ (07" +0,")} ®)

Yukaridaki denklemlerdeki 052,0')12 ve ¢i® sirastyla

isaretin, AWG giiriiltisiinin ve miisterek-kanal (CCI) ve
komsu kanal (ACI) girisimlerinin varyansidir [16].

September 17-18, 2016 Malatya/TURKEY

Denklestirici simulasyonunda 4096 tane 0-1’lerden olusan
veri seti olusturup dogrusal olmayan kanalda miisterek-kanal
(CCI) girisim ve Gauss giiriiltiisiine maruz brrakilip, kanal
¢ikisinda elde edilen isaret ile orijinal verinin egitim iglemi 5
kural (rules) ve 20 devir (epoch) sonunda ANFIS ile
gerceklestirildikten sonra kanal ¢ikigindaki bozulmaya maruz
kalan isaretlerden bu bozucu etkileri ¢ikarmaktayiz. Kanal
dengeleme islemi tamamlandiktan sonra, elde edilen isaret
kanal girisindeki isarete yakinlik derecesi karsilastirilir. Ancak
bu yakinlik higbir zaman sifira yakin ¢ikmamaktadir. Bu,
kanaldaki bozucu etkilerin dengeleme islemi sonrasinda
tamamen ortadan kaldirilamadigmin bir gdstergesidir.

Simulasyonda isaretin-girisim ve giiriiltiilye oran1 (SINR)
arttikca, sistemin bit-hata orani azalmaktadir. Bunun anlamu,
SINR orani attikca dengeleme islemi sonrasinda bozucu
etkileri daha ¢ok ortadan kaldirilabildigidir. Diger bir ifadeyle,
SINR degeri artsa da, bit-hata oranin giderek azaldigim
gormekteyiz. Bu bize kanaldaki isaret degisimlerinin sabit
kaldigini denklestiricinin egitimini tamamladigini
gostermektedir. Sekil-5’de simulasyon sonucu elde edilen
ANFIS denklestiricinin SINR- BHO degerleri grafiksel olarak
goriilmektedir. Ayrica, Sekil-5’de ANFIS denklestirici ile ve
denklestirici olmadan elde edilen SINR ve BHO grafigi de
goriilmektedir.

ANFIS Performance- BER versus SINR

| =% ANFIS Equalizer
| —&— Without

Bit Error Rate
=

[

[

‘ i i i

0 5 10 15 20 25 30 35
SINRindB

Sekil 5. Kanalda ANFIS denklestiricili ve denklestirici olmadan elde
edilen SINR ve BHO degerlerinin karsilagtirmasi

Sekil-5’de goriildiigli ilizere sistemde isaretin-girisim ve
giiriiltiiye oranit (SINR) arttikca hata azalmaktadir. Kanal
dengelemenin yapilmadigi durum ile kanal dengelemenin
gerceklestirildigi  durum  karsilastirildiginda, hata oraninin
kanal dengeleme yapilmadigi durumda arttigi goriilmektedir.
ANFIS  kullanilarak  gergeklestirilen kanal dengeleme
sonuclarinin, kanal dengeleme yapilmadan elde edilen
sonuglardan ¢ok daha iyi oldugu goriilmektedir. ideal bir
sistemde BHO degerinin sifir ya da sifira yakin olmasi istenir.
Dolayisiyla ANFIS  kullamilarak — gergeklestirilen  kanal
dengeleme islemi, egitim islemi tamamlandiginda iyi sonuglar
vermektedir.
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4 ANFIS Performance- BER versus SINR
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Sekil 6. Kanalda ANFIS, RLS, LMS denklestiricilerinin SINR-BHO
degerlerinin karsilagtirmasi

ANFIS Performance- BER versus SIR
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Sekil 7. Kanalda ANFIS, RLS, LMS denklestiricilerinin SIR-BHO
degerlerinin karsilagtirmasi

1 ANFIS Performance- BER versus SNR
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Sekil 8. Kanalda ANFIS, RLS, LMS denklestiricilerinin SNR-BHO
degerlerinin karsilastirmasi

Sekil-6°’da  ANFIS denklestirici ile LMS ve RLS
denklesticilerinin dogrusal olmayan kanalda isaretin-girigim ve
giiriiltiiye oranimmin (SINR) bit-hata oranim1 gostermektedir.
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ANFIS digerlerine gore daha iyi sonuclar vermis olup, ANFIS
ile BHO degerinin daha yakin sifira yaklastigini, SINR
degerinin artmasina ragmen, bir-hata oranin giderek azaldigini
gormekteyiz. Bu bize kanaldaki isaret degisimlerinin sabit

kaldigin1 denklestiricinin  egitimini daha erken siirede
tamamladigimi gostermektedir.
Benzer sonuglarin  Sekil-7 ve Sekil-8’deki ANFIS

denklestirici ile LMS ve RLS denklesticilerinin dogrusal
olmayan kanalda isaretin-girisim oraninin (SIR) bit-hata
oraninda ve isaretin-gliriilti oraninin (SNR) bit-hata
oranlarinda da goriildiigi tespit edilmektedir. ANFIS ile BHO
degerinin daha yakin sifira yaklastigini gérmekteyiz.

ANFIS denklestirici simiilasyonun bir diger deneysel
calismasi da, farkli kanal transfer fonksiyonuna sahip farkli
kanallar  iizerinde  denklestircinin  test  edilmesiyle
gerceklestirilmistir. Sekil-9’da goriildiigii gibi, ayrik zaman
dilimi i¢in iletilen simgeler s(?) ile ifade edilir. Daha sonra bu
simgeler dogrusal veya dogrusal olmayan kanal modeline
aktarilir. n(z) ilave beyaz gauss giiriiltiisiini temsil eder. y(?)
alman veriyi, s’(t —d) iletilen verinin tahminini ve d karar
gecikmesini ifade eder [17].

ISI, sonlu darbe yanit (Finite Impulse Response, FIR) ile
karakterize edilebilir. Kanal, genellikle FIR filtresi ile
asagidaki  kanal transfer fonksiyonu H(z) ile
modellenmektedir. Bu denklemde 4; kanal darbe yanitidir [17].

H(z)=y." 'hz" )

.
| |
| |
| |
| |
| |
| v
Girig Sinyali | b(t) Uyatanir sh(t-d)
s(t) NL Z Denklestirici Z

AWGN elt)
n(t)
Uyarlanir
Algoritma

Sekil 9. Farkh kanal modeli i¢in sayisal haberlesme ve uyarlanir kanal
denklestirme blok semast.

TABLO I. Kanal Modelleri

Kanal Kanal Katsayilari Kanal Transfer Fonksiyonu
Kanall h=[0.3482,0.8704,0.3482] H(z)=0.3482+0.8704z"' +0.34827
Kanal2 h=[1, 0.5] H(z)=1+05z"

Kanal3 h=[1, 0.95] H(z)=1+0.957"

Kanal4 h=[0.2014, 0.9586, 0.2014] H(z) = 0.2014+0.9586z"' + 0.2014z
Kanal5 h=[0.0716, 0.0398, 0.0178] H(z) = 0. 0716+0.0398z'+0. 01782

Sekil-10 ve Tablo-II’den anlasildig1 iizere, Tablo-I’deki
gibi farkli kanal transfer fonksiyonuna sahip farkli kanallarin
girisim karmagiklig arttikga ANFIS denklestirici katsayilariin
egitilmesi ve dolayistyla kanalda bit-hata oraninin sifira
yakinsamasi daha ¢ok zaman almaktadir.
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TABLO II. Anfis Denklestirici ile Farkli Kanal Modellerinden Elde Edilen SINR-BHO Degerleri

Kanall|[SINR(db) | 31,17{ 29,48| 27,79| 26,11| 24,42| 22,73| 21,05| 19,36{ 17,68| 15,99| 14,30{ 12,62| 10,93| 9,24] 7,56| 5,87| 4,18| 2,50| 0,81 -0,87|
BER 0,00 0,00] 0,00 0,00/ 0,00 0,000 0,00 0,000 0,00 0,01f 0,04 0,11 0,22] 0,38 0,58 0,84] 1,14| 1,47 1,82 2,20
Kanal2 |SINR(db) | 32,90 31,22| 29,53| 27,85| 26,16| 24,47 22,79| 21,10| 19,41| 17,73 16,04| 14,35| 12,67 10,98 9,29| 7,61| 5,92 4,24] 2,55 0,86
BER 0,00[ 0,00| 0,00 0,00/ 0,00 0,00 0,00 0,000 0,00 0,000 0,00 0,000 0,000 0,00 0,00| 0,01 0,03| 0,08 0,16 0,29
Kanal3 |SINR(db) | 31,12 29,43| 27,74| 26,06| 24,37| 22,68| 21,00| 19,31| 17,63| 15,94 14,25| 12,57/ 10,88] 9,19 7,51| 5,82| 4,13| 2,45| 0,76| -0,92]
BER 0,00[ 0,00[ 0,00[ 0,00[ 0,00[ 0,00] 0,00| 0,00 0,00 0,00f 0,00f 0,00] 0,00 0,00 0,01 0,03] 0,07| 0,16| 0,30[ 0,49
Kanal4 [SINR(db) | 30,99| 29,30] 27,62| 25,93| 24,24| 22,56| 20,87| 19,18( 17,50| 15,81| 14,12 12,44] 10,75| 9,07| 7,38| 5,69| 4,01] 2,32| 0,63| -1,05|
BER 0,00 0,00] 0,00 0,00/ 0,00 0,00 0,01 0,04 0,09 0,20 035 0,57 0,83 1,13] 1,46| 1,82] 2,20 2,60 3,01 3,43
Kanal5 |SINR(db) | 33,84 32,15| 30,47| 28,78 27,09| 25,41| 23,72| 22,03 20,35| 18,66 16,98 15,29| 13,60| 11,92| 10,23| 8,54| 6,86| 5,17| 3,48 1,80
BER 0,00 0,00] 0,01 0,03 0,09 0,17 0,30 0,47| 0,68 0,94 1,23] 1,55 1,90 2,28 2,68 3,10 3,53| 3,96| 4,41] 4,8¢
1 ANFIS Performance BER versus SINR for different channels
: i0-3432‘*-87341"*-34821'2 [5] A. Senel, “Dogrusal olmayan haberlesme sistemlerinde blok
: +1:Z;‘ yonlii kanal denklestirme”, ZKU, Yuksek Lisans Tez, 2007
’ = : +§§01§§§§§§§§$§? [6] S. Haykin. “Adaptive Filter Theory” (3rd edition), Prentice
p \\ . Hall, 1996. ISBN:0-13-322760-X

5

Bit Error Rate
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Sekil 10. Dogrusal olmayan farklh transfer fonksiyonuna sahip farkl kanallar
icin ANFIS denklestiricinin SINR-BHO grafigi

VI. SONUCLAR

ANFIS kullanilarak gerceklestirilen kanal dengeleme
sonuglarinin, kanal dengeleme yapilmadan ya da klasik LMS
ve RLS denklestiricilerinden elde edilen sonuglardan g¢ok
daha iyi oldugunu gostermektedir. ANFIS ile denklestirici
katsayilari, iletilen veriye gore siirekli  olarak
ayarlanabilmektedir. Bu sayede zamanla degisen kanal
karakteristigine uyum gosterebilen bir denklestirici kablosuz
iletisimde ve hiicresel mobil aglarda daha makul sonuclar
vermektedir. Ancak bunun dezavantaji ise, kanal ¢ok fazla
degisken bir sekilde hatalara neden oluyorsa, bu hatalar
uyarlama algoritmasinin yakinsamasini engellemektedir.
Bant verimliligi ile dijital veri iletisimi kolaylastirmak ve
kanalin bozucu etkilerini ortadan kaldirabilmek amaciyla,
dogrusal olmayan kanallarda ANFIS tabanli denklestiricinin
kullanimi iyi performans vermektedir.
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Ozet- Giiniimiiz teknolojisinde forumlar, bloglar ve
sosyal medyanin her kesim tarafindan c¢ok yogun
kullanilmasindan dolay1 insanlar artik goriis, fikir ve
hislerini bu ortamlar aracih@ ile paylasmaya
baslamistir. Sosyal medya kullamimimin artmasma
paralel olarak arastirmacilar bu alana yoénelik
calismalarim  arttrmislardir.  Ozellikle  Twitter
iizerinde calisilan 6nemli veri kaynaklarindan biridir.
Bu paylasimlar arastirma ve analizler icin 6nemli bir
veri kaynagi olusturmaktadir. Duygu-diisiince analizi
kisaca verinin duygu icerip icermediginin saptanmasi
ve bu duygunun olumlu, olumsuz ve ya tarafsiz olma
durumunun belirlenmesidir. Bu ¢alismada ise film
yorumlarinin igerigine gore Naive Bayes, Merkez
Tabanh Simiflayici, Cok Katmanh Yapay Sinir Aglan
(MLP) ve Destek Vektor Makineleri (SVM) gibi
siniflandirma  algoritmalannt  kullamlarak duygu-
diisiince analizi yapilmistir. Yapilan analizler
sonucunda gerek egitim gerekse test verilerinde yapay
sinir aglar1 ve destek vektéor makinalarinin diger
yontemlere oranla daha iyi sonu¢ verdigi
gozlemlenmistir.

Anahtar kelimeler— Duygu analizi, yapay sinir

aglar;, Destek vektor makinalari, Naive Bayes,
Merkez tabanh simiflayici
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Abstract- Because of the popularity of forums,
blogs and many of the social media platforms among
all of the society in our days, these tools have been
accepted as distribution channels for people’s
opinions, ideas, and feelings. The increasing amount
of social media usage in particularly Twitter has
motivated researchers to study in this area. These
expressions in the web have been used as important
data sources for researches and analysis. The process
of detection whether these data has any sentimenet
and whether these sentiment positive, negative or
neutral is defined as sentiment analysis. In this study,
sentiment analysis has been performed by using
classification algorithms depends on the context of the
review, such as Naive Bayes, Central Based Classifier,
Multi Layer Perception (MLP), and Support Vector
Machines (SVM). According to experiments, it is seen
that neural networks and support vector machines
outperforms with both training and test sets.

Index Terms— Sentiment analysis, Neural network,

Support vector machine, Naive Bayes, Centroid Based
Classifier
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I.  GIRIS

Internet kullanim imkanlarmin yayginlagmastyla
beraber gilinlimiizde insanlar vakitlerinin 6nemli bir
kismim internet iizerinde yer alan sosyal paylasim
ortamlarinda harcamaktadirlar. Ozellikle kisilerin
kendilerini 6zgiirce ifade edebildikleri ve bilgi
paylasiminda bulunabildikleri sosyal medya, forum,
blog gibi ortamlar giinliik hayatimizda biiylik bir
yer edinmistir. Kullanicilarin  bu  ortamlar
vasitasiyla ruh hallerini belirtmeleri, toplumu
etkileyen olaylar, spor miisabakalar1 ve filmler gibi
konularda kendi duygu ve disiincelerini
paylasmalar1 bu ortamlar1 toplumun genel kanisini
belirtebilecek bir araca doniistiirmiistiir. Hatta
normal hayatlarinda bazi nedenlerden dolayr gercek
duygu ve diisiincelerini paylagamayan Kisilerin,
sosyal medya tlizerinden kendilerini rahat¢a ifade
edebilmeleri, sosyal medya ve diger ortamlar
duygu analizi agisindan daha gergek¢i sonuglar
verebilecek bir veri kaynagina doniistiirmiistiir.

Duygu analizi (Sentiment Analysis) olarak ifade
edilen bilimsel ¢ikarim ydntemi, internet ortaminin
global gergevede toplumun birgok kesiminin giinlitk
hayatinda ¢ok 6nemli 6lgiide yer almasi ve bunun
sonucunda bireylerin sosyal ve siyasi olaylar, {iriin
ve hizmet, marka vb. olgular hakkindaki
diisiincelerini ifade ettikleri elektronik
platformlardaki biiyilk hacimli verilerin yazilim
sistemleri ile hizli olarak raporlanmasi ve anlam
¢ikartilmasi islemidir.

Duygu analizi ¢alismalarinda metinlerin olumlu,
olumsuz ya da tarafsiz icerige sahip olup olmadigi
sorgulanir ve analiz edilir. Bu analiz sonucuna gére
bireylerin ya da belirli bir grubun ¢alismayla ilgili
konu hakkindaki tutumu belirlenmis olur. Bu
acidan duygu analizi isletmeler agisindan piyasaya
yeni siiriilecek bir {iriin igin 6n pazar arastirmasi, bir
topluluk ic¢in almacak bir kararin olumlu veya
olumsuz nasil tepki alacagi, film izleyecek kisilerin
onceki yapilan yorumlara gore filmi izlemeye karar
vermesi gibi konularda yonlendirme yapabilir.
Ancak olumlu veya olumsuz goriisiin elde edilecegi
verilerin ¢ok olmasi bu analizin tek tek inceleyerek
yapilmasini zorlagtirmaktadir. Bu yiizden duygu
analizi metin madenciligi ile makine 6grenmesi
alanlarinin énemli ve iizerine ¢alisilan konularindan
biri haline gelmistir

Duygu analizi yapilirken, daha 6nceden goriis
tarafi belli olan (pozitif / negatif /noétr) metinsel
veriler kullanilarak bir egitim veri seti olusturulur.
Daha sonra bu veriler metin madenciligi yontemleri
ile ¢esitli on islemlerden gecirilip temizlenerek
simniflamaya uygun hale getirilmektedir. Bu &n
islemler arasinda iletideki simge ve noktalama
isaretlerinin temizlenmesi, metni kelimelere ayirma
ve her bir kelimenin koklerinin bulunarak terim
listelerinin olusturulmasi, metin igerisindeki edat,
baglag ve zamirlerden olugsan durak kelimelerin
kaldirilmasi, terim frekanslar1 ve ters dokiiman
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frekanslar1 yardimiyla vektér uzay modelinin
olusturulmas: sayilabilir. Vector uzay modellerinde
binary, terim frekansi, ters dokiiman frekansi, n
gram gibi g¢esitli yontemler kullanilmaktadir.
Vektor uzay modeli olusturulan bu veriler, makine
ogrenmesinde siklikla kullanilan yapay sinir aglari,
destek vektor makinalari, karar agacglar1 gibi
siiflama algoritmalar1 yardimiyla egitilmektedir.
Cesitli smiflayicilar tarafindan egitilen modeller
yardimiyla yeni gelen duygu ve gorisler
smiflandirilmaktadir.

Genel olarak duygu ve diisiince analizi asagida
belirtilen islevleri yerine getirmek amaciyla
kullanilmaktadir.

. Duygu goriis simiflandirma: Bir dokiiman
veya metinde bir olgu hakkinda goriis ifade
edilmesi ve goriis sahibinden olguya yonelik olan
duygunun 6l¢iilmesi fikrine dayanir.

. Oznellik Simiflandirma: Genel olarak bir
ciimlenin 6znel olup olmadigim tespit etmek olarak
ifade edilebilir. Basarili bir 6znellik siniflandirma
daha iyi duygu smiflandirmayr saglar. Bu islem
olumlu, olumsuz ve nétr ciimleleri ayirmaktan daha
zor bir siireg olarak goriilmektedir.

. Goriis  Ozetleme:  Dokiimandan  ve
icerigindeki duygudan ana konuyu ¢ikarmakla ilgili
kavramdir.

. Goriis elde edilmesi: Yapilan sorguyla,
goriis belirten dokiimanlarin ¢gikartilmasidir. Bu tiir
sistemlerde, iki tiir puan hesaplamasi yapilmaldir;
bunlar sorguya karsilik ilgililik puani ve sorgu
hakkinda goriis puant olup bu ikisi genellikle
dokiimanlarin seviyesini belirlemekte kullanilir.

*  Alaycilik ve ironi: Alay ve ironi iceren
ifadelerin ~ bulunmasma  yéneliktir.  Ozellikle
aragtirmacilar igerisinde alay ve ironinin nasil
tanimlanmas1  gerektigine dair anlagmazliklarin
bulunmasindan dolay1, bu goérev duygu analizindeki
en karmasik alanlardandir.

. Digerleri: Tiir ve yazar tespiti, tiirii ve
metni tekrardan yazan yazari bulmaya yoneliktir.
Sahte/yaniltici (spam) mesaj tespiti, mesaji belli bir
kesimin, sirketin veya tirtiniin lehine ya da aleyhine
carpitan, giivenilmeyen igerige sahip goriis ve
yorumlari tespit etmeye ¢alisir [1].

Duygu analizinde giliniimiize kadar yapilan
calismalar, genellikle Ingilizce metinler {izerinde
pozitif ve negatif olmak {iizere iki smifta ele
alinmistir. Bazi caligmalarda ise diisiincenin notr
olma durumu da dikkate almarak ti¢ smnif lizerinden
incelemeler gerceklestirilmistir.

Duygu Analizi alam1 ile ilgili literatiir
incelendiginde ilk c¢aligmanin Pang, Lee ve
Vaithyanatham tarafindan yapildig, veri seti olarak
Internet Movie Database arsivindeki film
yorumlarmin kullanildig goriilmektedir.
Caligmalarinda ilgili veri seti iizerinde unigram, bi-
gram, Part Of Speech (POS) gibi 6znitelik ¢ikarma
yontemlerini kullanarak smiflama ig¢in gerekli
vektor  uzay (vector  space) modellerini
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olusturmuslardir. Vektor uzay modelleri sonucunda
elde edilen veri seti iizerinde Naive Bayes,
Maximum Entropi ve SVM gibi makine 6grenmesi
algoritmalarm1 kullanarak smiflandirma islemini
gerceklestirmiglerdir.  Elde  edilen  bulgular
sonucunda duygu analiziyle ilgili yapilan
simiflandirmada en iyi sonug, unigram veri Seti
iizerinde 82,9% dogruluk oraniyla SVM makine
O0grenmesi yontemi ile almmustir [2].

Pennacchiatti ve Popescu 2011 yilindaki
¢alismalarmda sosyal medya kullanici siniflandirma
igini Twitter verileri {izerinde uygulamslardir.
Twitter kullanicilarmin davraniglari, ag yapilart ve
Twitter akigindaki dilsel igerik bilgileri kullanilarak
siyasi yonelim ve etnik koken gibi ozelliklerin
otomatik olarak tespiti i¢in makine Ogrenmesi
yaklasimint kullanmislardir. Politik iligki, etnik
koken ve belirli bir is alanina olan ilgiyi belirleme
gibi 3 farkli uygulama iizerinde c¢alismis ve
sonuglarin gesitlilik gosterdigini belirtmislerdir [3].

Go vd. c¢alismalarinda Twitter verisini
kullanarak uzaktan denetimli 6grenme yontemiyle
duygu analizi yapmayl amaglamiglardir.
Calismadaki veri seti 800.000 olumlu tweet
800.000 olumsuz tweet olmak iizere toplam
1.600.000 tweetten olusmaktadir. Olusan veri seti
bigram, unigram ve bigram, unigram ile
birlestirerek analiz edilmistir ve makine dgrenmesi
algoritmalarindan SVM, Naive Bayes, Maximum
Entropi smiflandirma yontemleri kullanilmustir.
Calisma sonucunda SVM unigrama goére 82,2%
dogruluk orani, Naive Bayes bi-grama gore 81,6%
dogruluk orani elde etmis ve 83% dogruluk orani
ile en iyi performans Maximum Entropi unigram ile
bi-gramin  birlikte kullanilmasi sonucu elde
edilmistir [4].

Glid Katz vd., calismalarinda digerlerinden
farkli olarak igerik tabanli duygu analiz modeli
olarak ConSent'i ortaya koymuslardir. Ortaya
koyulan bu model ilk asama olarak egitim seti
icindeki anahtar terimlerin belirlenip analiz edilerek
Ozniteliklerin bu terimlere gore olusturulmasiyla
baslar. Tkinci asama olarak ise her dokiimanin
terimleri  ile anahtar  kelimeleri  incelenir,
bulunanlara gore oznitelikler ¢ikartilir ve dokiiman
siiflandirilir. Yapilan galismada olusturulan model
Naive Bayes ve SVM  yontemleri ile
kargilastirilarak seyahat hizmeti veren site olan
TripAdvisor’dan elde edilen 24930 pozitif isaretli
5070 negatif isaretli 30000 yoruma ve IMDB'den
elde edilen 1000 negatif 1000 pozitif olmak iizere
2000 veriye uygulanmistir. Elde edilen sonuglar
incelendiginde ortaya koyulan yeni modelin SVM
ile yaklasik sonuglar verse de ¢ok az daha basarili
oldugu goriilmiistir. Calisma sonucunda ortaya
koyulan diger bir durum ise ConSent modelinin
kisa metinlerden olusan verisetlerinde daha diigiik
basar1 puani elde etmesidir. [5]

Duygu analizi ¢alismalarinda genellikle n-gram
ile timcenin ikili veya tgli sekilde terimlerine

September 17-18, 2016 Malatya/TURKEY

bakilirken Matsumoto vd., kelimeler arasinda
sozdizimi bagmi temel alan yeni bir model
onermislerdir. Ornegin, “film gok giizeldi” kelimesi
2-gram yontemiyle “film ¢ok” ve “cok giizeldi”
olarak iki farkli sekilde dizilir. Bu ¢alismada ortaya
atilan modelde ise kelimelerin sirasi korunarak
sirali olmayan “Film giizeldi” gibi sézdizimlerinin
goriilme olasiligmi  hesaba katar. Sozciikler
arasindaki iliski baglilik alt agac1 yontemiyle temsil
edilmistir. Bu sayede n-gram yontemine gére daha
fazla temsiliyet saglanabilmistir. Model, sirasiyla
1380 ve 2000 verinin bulundugu 2 ayrit film
yorumlarina siniflayici olarak SVM kullanilarak
uygulanmustir. Edilen sonuglara gore, ortaya atilan
yeni yontem ilk veri setinde %87,3, ikinci veri
setinde ise %92,9 basar1 gostererek n-gram
yonteminden daha iyi sonuglar elde etmistir [6].

Nikfarjam ve Azadeh duygu analizini twitter ve
saglik ile ilgili forumlardaki yorumlar {izerine
uygulayarak hastalarin ilaglarin yan etkileri
hakkindaki olumsuz diisiincelerini arastirmislardir.
Uygulamada yine kendileri tarafindan ortaya atilmis
ilag alanindaki kavramlari ¢ikartmak i¢in kosullu
rastgele alanlar1 kullanan makine 6grenme tabanl
ADRMine yontemi kullanilmistir. Veriseti olarak
saglik sitesi olan DailyStrength ile Twitter'dan 6279
ve 1784 yorum  kullanilmistir.  Sonuglar
incelendiginde ortaya atilan ADRMine yonteminin
%82,1 ile SVM ve yine saglik alaninda kullanilan
bir siniflayici olan MetaMap yontemlerinden daha
yiiksek basar1 verdigi gozlemlenmistir.[7]

Duygu analiziyle ilgili olarak Tiirkge veri setleri
tizerinde ¢alisilan birgok ¢alisma mevcuttur. Nizam
ve Akin'n galismalarinda siiflar igerisindeki veri
dagiliminin smiflandirma algoritmasindaki basari
oranma etkisi olup olmadigi arastirilmistir. Gida
sektoriindeki bazi firmalarin farkli iriinlerine ait
tweetlerinden dengeli ve dengesiz olmak iizere 2
veri seti kullanilmustir. Bu 2 farkli veri seti olumlu,
olumsuz ve tarafsiz olmak tizere 3 ayr1 sinifa tek tek
ayrilmigtir. Dengesiz veri seti igin olumlu smnifta
1113, olumsuz sinifta 277 ve tarafsiz smifta 610
veri olmak {iizere toplam 2000, dengeli veri seti
iginse olumlu smifta 257, olumsuz sinifta 277 ve
tarafsiz smifta 299 veri olmak iizere toplam 824
tweetten olusan veri kiimesi incelenmistir. Naive
Bayes (NB), Rassal Orman (RF), Destek Vektor
Makineleri (SVM), Karar Agact (J48) ve k-En
Yakin Komsu (k-Nearest Neighbors) siniflandirma
algoritmalar1 kullanilarak 2 veri kiimesi dogruluk
(accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall)
ve kappa istatistigi sonuglarina gore
kargilagtirilmigtir. Bu 4 modelin basarim olgiitleri
ve kappa istatistigi sonuglarina gore dengeli veri
seti dengesiz veri setine kiyasla daha iyi performans
gostermistir. Diger bir deyisle siniflandirma
algoritmalarinin basarisi tizerindeki etkenlerden bir
tanesi smiflardaki veri dagilimlaridir. En iyi
performanst %72,33 dogruluk oran1 ile SVM
siniflandirma algoritmasindan elde etmislerdir [8].
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Tiirkmen ve Cemgil ¢alismalarinda SVM ve
Rassal Orman smiflayict yaklagimiyla istanbul' da
2013 yilinda gerceklesen Gezi Parki gosterileri
stiresinde gonderilen tweetlerden bireylerin politik
ilgililiginin ve egiliminin olup olmadigini tahmin
etmeyi amaclamiglardir. El ile isaretlenen 1351
Twitter mesajimi siniflandirmayr  kolaylastirmak
amaciyla “gosteri yanlis1”, “gosteri karsit1” ve
“notral” mesajlar olarak etiketlemis ve Oznitelik
seciminde ki-kare yonteminden faydalanmiglardir.
Siiflandirma basarist dogruluk (accuracy) olgiitiine
ek olarak kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall)
oOlgiitlerinin  harmonik ortalamasi olan f-6lgiitii
dikkate almnarak belirlenmistir ve ilgililik
tahmininde SVM algoritmasindan daha verimli
sonu¢ alirken egilim tahmininde Rassal Orman
algoritmasindan %80’in {istiinde basarim elde
etmislerdir [9].

Sevindi tez calismasinda Tirk¢e film
yorumlarmin duygu kutuplarini ¢esitli makine
Ogrenmesi yontemleri kullanarak belirlemeye
calismis ve bu yontemleri karsilagtirmigtir. Karar
Agaci1 (C4.5) , k-En Yakin Komsu (KNN), Naive
Bayes ve Destek Vektor Makineleri (SVM)
yontemlerini kullanmis ve en iyi sonucu SVM
siiflandirma algoritmast ile elde etmistir [10].

Sosyal ortamlardaki bilgi sosyal, is amacl ve
birgok konuda kullanilabilir. Ancak bu bilgilerin
tek tek c¢ikartilmasi hem zaman hem de maliyet
acisindan makul bir strateji olmayacaktir. Bundan
dolay1 bu islemler otomatik hesaplama sistemleri
gelistirilerek yapilmaktadir.

Bu calismada, izlenen filmler hakkinda dijital
platformlarda yapilan yorumlarin igerigine gore
duygu barindirip barindirmadigi ve bu duygunun
olumlu ya da olumsuz olma durumunun saptanmasi
amaglanmistir. Bu amagla calismada yapay sinir
aglari, destek vektor makinalari, Naive Bayes ve
merkez tabanli smiflayict yontemleri kullanilarak
sonuglar karsilagtirilmigtir.

Il. DENEYLER

A. Veri Seti

Deneyler i¢in film yorumlari tercih edilmistir.
Ilk olarak 2014 yilinda Bo Pang ve Lillian Lee
tarafindan kullanilan veri setinin veri kaynagi
olarak Internet Movie Database (IMDDb) rec. arts.
movies. reviews haber kaynagi kullanilmistir. Veri
seti pozitif ve negatif duygulart ayirt etmeye
yogunlagsmigtir ve pozitif smifta 1000, negatif
siifta 1000 veri olmak {izere toplam 2000 veriden
olusmaktadir.

B. Veri Ozellikleri

Bu boliimde, 1000’i pozitif sinifa, 1000’1
negatif smifa ayrilmig veri setlerinin egitim ve
siniflandirma  siireglerine hazirlanmasi amaciyla
tim yorumlardaki simge ve noktalama isaretleri
temizlenip karakterler kiiglik harfe ¢evrilmis ve her

September 17-18, 2016 Malatya/TURKEY

bir kelimenin kdokleri bulunmustur. Bunun igin
PYTHON ortaminda hazirlanan NLTK
kiitiiphanesinden yararlanilmigtir ve terim listeleri
olusturulmustur. Metin igerisindeki edat, baglag ve
zamirlerden olusan durak kelimeler ve 3 harften
kisa olan kelimeler kaldimlmistir.  Ozellik
degerlendirme metotlarindan terim frekansi (TF) ve
ters dokiiman frekansi (IDF) kullanilmigtir. TF bir
terimin dokiimanlarda ge¢me sikligin1 gdsteren bir
degerdir. IDF ise dokiimanlarda ¢ok sik gegen
terimlerin  higbir ayirt edici 6neme sahip
olmamasina ragmen terimin yiiksek skora sahip
olmasmin 6niine gegmektedir.

C. Deneylerde Kullanilan Siniflandirma
Algoritmalart

Biitiin deneyler MATLAB yazilimi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Veri seti izerinde Naive Bayes,
Merkez Tabanli Smiflayici, Cok Katmanl Yapay
Sinir Aglari(MLP), Destek Vektér Makineleri
(SVM) simiflandirma algoritmalar1 kullanilmistir.

Siniflandirma  algoritmalarmm arka planinda
metin igerikli verinin sayisal veriye doniistiiriilme
islemi vardir. Bunun sonucunda, metin igerikli
yorumlar makine O§grenimi  algoritmalarinin
calisabilecegi sayisal matrislere doniistiriilmelidir.
Bu islem bazi metotlarla gerceklestirilmektedir;
ornegin:

e CountVectorizer: Metin igerikli
dokiimanlar sayisal matrislere
gevirilmektedir.

e Term frequency — Inverse document
frequency (TF-IDF): Dokiimandaki
kelimenin 6nemini gostermektedir. Bir
kelimenin  dokiiman da  gegme
sikliginin  artmasiyla TF-IDF degeri
artmaktadir [11].

1. Naive Bayes

Naive Bayes, Bayes teoreminden
faydalanilarak olusturulmus metin siniflandirmada
kullanilan anlagilabilir ve kolaylikla uygulanabilir
en basit makine 6grenme algoritmalarindan biridir.
Bu yontemle bir 6rnegin hedef niteliginin siif
degerine ait olma olasiliklar1 bulunabilmektedir
[12]. Bayes teoremi:

P(X|H)P(H)

PH|X)=——
(a1 x) = 22 "
Esitlikte X; Oznitelik vektorii, H ise bir
Oznitelik vektoriinin C gibi bir smifa ait olma
olasiligini ifade eden hipotezdir. P(H|X) ise ardil
olasiligi temsil eder. Bayes teoremi gbz Oniine

237



International Artificial Intelligence and Data Processing Symposium (IDAP'16)

alinarak Naive Bayes siiflandiricisinin algoritmasi
ise su sekildedir:

e D’nin veri setini temsil ettigi ve D’deki her
X’in  smif etiketinin  belli  oldugu
varsayilsin. X, n tane Oznitelikten olusan
bir vektordiir ve X=(x1, X, ... Xn) Olarak
temsil edilmektedir.

e Cq,Cy, ... Cyile temsil edilen m tane siif
oldugu  varsayillsin.  Naive  Bayes
siiflandiricisi bir X vektoriiniin C; sinifina
ait olup olmadigint bulmak ig¢in, biitiin
siniflar i¢inde en yiiksek P(CiX) ardil
olasiligma sahip degeri bulmaya calisir.
Bu durum Bayes teoremi ile esitlik 2°de
ifade edilmistir.

P(CiIx) = p(xpc;iz(c[ )]

@

e P(X) degeri tim smflar igin ayni
oldugundan, yalnizca P(X|C;)P(C;) ifadesi
maksimum yapilmalidir.

e P(C) ifadesi, C; smifindaki eleman
sayisinin, tiim eleman sayisina oranidir.

o P(X|C)) ifadesi ise, X’in n tane deger
iceren bir Oznitelik vektori  oldugu
varsayilldiginda asagidaki esitlik 3 ile
hesaplanir.

P(chi) = ngzlptxklci) ©)

e Sonugta, smiflandirict  en  bilyik
P(X|C)P(C;) ifadesine sahip olan C;
siifini, X vektoriiniin sinifi olarak secer
[10].

2. Merkez Tabanli Siniflayici

Merkez tabanli siniflayici vektér uzay tabanl
olup performans: yiiksek bir smiflandirma
yontemidir. Model her bir dokiimani terim uzayinda
bir vektor olarak ele alir. Vektoriin her bir boyutu
dokiimanda gegen terimin  agirliklandirilmisg
frekansmni tutar. Merkez tabanli siniflandirmada
siniflar merkez adi verilen vektorlerde sunulur.
Merkez, smif elemanlarin1 sunan ortalama bir
degerdir ve bu orta degerlerin biitiin smifi temsil
ettigi kabul edilir. Egitim seti k farkli nitelik
iceriyorsa bu egitim verilerinden k adet merkez
vektori elde edilir [11].

1
Cr =E2aesd (4)
Esitlikte 4 ilgili  smiftaki  dokiimanlarmn

kiimesini gostermektedir. ilgili simftaki ortalama

September 17-18, 2016 Malatya/TURKEY

vektor o siniftaki vektorlerin skaler toplamimin
smiftaki dokiiman sayisina boliimiiyle elde edilir
[13].

Merkez tabanli siniflayicinin ¢alisma mantigimimn
gerisinde de vektorlerin benzerlik ilkesi yatar.
Benzerlik icin  kosinlis yontemi  kullanilir.
Asagidaki  denklemde benzerligin  bulunmasi
gosterilmektedir.

argmax;—; 5 i(cos(x,C;)) ®)
3.  Cok Katmanli Yapay Sinir Aglart (MLP)

Yapay Sinir Aglari(YSA) insan sinir sistemini
taklit ederek &grenmeyi hedefleyen denetimli bir
makine Ogrenmesi yontemidir. Yapay sinir agi
modeli, Sekil 1°de gosterildigi gibi bir katmanda
bulunan néronlarin takip eden katmandaki néronlara
baglanmas ile olusturulur. En sik kullanilan yapay
sinir ag1 modeli olan ¢ok katmanli algilayici sinir ag
(MLP) modeli; girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti
katmani olmak iizere ii¢ farkli katmandan meydana
gelmektedir.  Girdi katmani verilerin okundugu
katmandir. Her bir néron bir 6zelligi temsil ettidi
icin Ozellik sayisi kadar néron igermektedir. Cikti
katmani ise smiflarin belirlendigi katmandir.

Esik

Degeri Esik

Degeri

Girig Katmani Gizli Katman Cikis Katmani
i=1.N =lp k=1.m

Sekil 1.Cok Katmanh ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag:

Bu katman olusturulan modele gore tek bir
noron igerebilecegi gibi smif ¢esidi sayisi kadar
noron da igerebilmektedir. Gizli katman ise girdi
katmani ile ¢ikt1 katmani arasinda yer alan verilerin
ara isleme maruz kaldigi katmandir. Gizli katman
sayist ve bir gizli katmandaki néron sayisi tam
olarak belli olmamakla birlikte egitimin kalitesini
etkileyen 6nemli iki faktordiir [14]. MLP modelinde
ogrenme bir onceki katmandan takip eden katmana
dogru yapildig1 igin ileri beslemeli YSA olarak da
bilinir. Kullanilan egitim algoritmasi hatanin
karesini en aza indirecek sekilde agrliklar
giincellemeyi hedefler.

¥ = f(Zarx* wi) (6)
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E{w)= %Ekenurpum{tﬁ - ﬂ;i:]: )

Esitlik 6, MLP modelinde ileri beslemeyi, Esitlik
7 ise geri beslemeyi formiile etmektedir. Esitlik 6’da
X_j mevcut katmandaki j. néronun degerini, y_i
takip eden katmandaki i. nérona aktarilan degeri, n
mevcut katmandaki néron sayisini, w_ji mevcut
katmandaki j. nérondan takip eden katmandaki i.
norona giden agirligy, fise aktivasyon fonksiyonunu
(6rnegin: gauss, softmax, sigmoid ) temsil
etmektedir. Esitlik 7°de k, veri setindeki 6rnek
sayisini, t k verilerin gergek simifini, 0_k ise
modelin idretmis oldugu smif degerini temsil
etmektedir.

4. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek vektér makinesi iki boyutlu uzayda
dogrusal, ili¢ boyutlu uzayda diizlemsel ve c¢ok
boyutlu uzayda hiperdiizlem seklindeki ayirma
mekanizmalar1 ile veriyi iki ya da daha ¢ok sinifa
ayirma yetenegine sahiptir [15]. Lineer olarak
ayristirilabilen smiflarm  belirlenmesinde  sikga
kullanilan yontem, kernel fonksiyonlar1 sayesinde
dogrusal olarak ayristirillamayan girdi uzayini daha
yiiksek boyutlu lineer olarak ayristirilabilen bu
uzaya tasiyarak, dogrusal olmayan verilerin
siiflandirilmasinda  basariyla  kullanilmaktadir.
Egitim icin kullanilacak N elemandan olusan
verinin 8 = {x;, ¥}, i = 1,2,N oldugu varsayilirsa x;
ozellik vektoriinii, ¥; € {—1,1} ise siuf degerlerini
gosterir. Lineer olarak ayrilma durumunda, bu iki
degerli veriler direkt olarak bir ayirict diizlem ile
ayrilabilir. Veri setini siniflara ayirabilecek sonsuz
sayida ¢oklu diizlem ¢izilebilmesine karsin, amag,
bilinmeyen siniflama hatasmi en kiiciik yapacak
hiperdiizlemi segmektir. Sekil 2’de goriilecegi iizere
fE)=wIZ+b=1 durumu birinci smfi,
=1 ve fE)=W'E+b=<—1 durumu ise
ikinci smifi (V; = —1) temsil eder.

Support Vectors
w-x+b=%1

Al
Optimum Hyper - Plane

w-x+b=0

Sekil 2.Destek Vektor Makineleri ve Hiperdiizlem Se¢imi

iki smir arasindaki uzaklik A = 2/W? formiili
ile ifade edilir. Amag, A degerini maksimum
yapmak oldugu igin 1/4 ifadesi minimum
olmalidir. Buna bagh smirlama ise
ywlx,+b)—1=0, vy €{—L+1Pdir. Ilgili
problemin duali, Esitlik 8’de verilmistir. Esitlikteki
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problem, Lagrange denklemleri, Esitlik 9 ve Esitlik
10’da verilen “Karush—Kuhn-Tucker (KKT)” mn
kisitlar1 yardimiyla ¢oziiliir [14].

1 T
Lw,b,a) = E“"TW — 2 a; [y, (whx; + wy) — 1]

a; = 0,Vi (©)
dL .
aL
=0 (10)

Kernel fonksiyonu kullanilarak  dogrusal
olmayan doniisiimler yapilabilmekte ve bu sayede
yiikksek boyutta dogrusal olarak ayrimina imkan
vermektedir. En yaygin kernel fonksiyonlar1 Gauss,
Polinomial ve Sigmoid fonksiyonlaridir.

D. Swuflandirma Algoritmalarinin
Karsilagtiriimasinda Kullamilan Kriterler

1.  Model basarim dlciitleri

Siniflama performansin1  karsgilastirmak igin
kullanilan metrikler ve bunlara iliskin formiiller
asagida verilmistir.

Kesinlik (Precision): Siniflandirict sonucunun
kesinlik derecesini verir. Pozitif olarak etiketlenen
orneklerin sayisinin pozitif olarak siniflandirilmis

toplam Grneklere oranidir.
TP

TP+FP

precision P = (11)

Duyarlilik (Recall): Pozitif olarak etiketlenmis

orneklerin gergekten pozitif olan 6rneklerin toplam
sayisina oranidir.

Recall = ki

TP+FN

(12)

Dogruluk (Accuracy): Siniflandirma isleminde
en c¢ok kullanilan Olgiimdiir. Dogru olarak
siiflandirilmis 6rneklerin toplam 6rnek sayisina

oranidir.
TP+TN

TP+TN+EP+EN

Accuracy = (13)

F-Measure: F Olgiimii, kesinlik ve duyarhlik
metrikleri kullanilarak hesaplanmaktadir. Sistemin,
kesinlik ve ya duyarlilik yoniine dogru optimize
edilmesinde kullanilmaktadir.

F= Z=Recall=precision (14)

vrecision+Recall

Esitliklerde kullanilan TP, FP, TN, FN degerleri
sirastyla;

TP (True Positive Rate): Pozitif olan ayni
zamanda smiflandirict tarafindan da pozitif olarak
siiflandirilmis yorumlarin sayisini gosterir.

FP (False Positive Rate): Pozitif olan ancak
smiflandirict tarafindan pozitif olarak
siiflandirilmamis yorumlarin sayisini gosterir.
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TN (True Nagative Rate): Negatif olan ayni
zamanda siniflandirici tarafindan da negatif olarak
siniflandirilmisg yorumlarin sayisini gosterir.

FN (False Nagative Rate): Negatif olan ancak
siniflandirict tarafindan negatif olarak
siniflandirilmamis yorumlarin sayisini gosterir.

I1l. SONUCLARIN DEGERLENDIRILMESI VE
TARTISILMASI

A. Deneysel Sonuglar

Caligmada 2000 adet film yorumu igeren veri
seti kullanilmistir. Makine &grenmesi yontemleri
kullanilarak MATLAB’ de Naive Bayes, Merkez
Tabanli Smiflayici, Cok Katmanli Yapay Sinir
Aglan ve Destek Vektér Makineleri smiflandirma
algoritmalarindan  yararlanilmigtir. Veri setinin
egitimi ve smiflandirma siirecinden 6nce 6n islem
asamalar1 uygulanmistir. On islem asamasindan
sonra TF ve IDF degerlerinden olusan vektdr uzay
modeli  elde  edilmigtir.  Tim  smiflama
algoritmalarinda egitim icin veri setinin %75’
ayrilmis, kalan %25°lik boliim ise test amaciyla
kullanilmustir.

Yapay sinir aglarinda 3 katmanli MLP modeli
tercih edilmis, orta katmanda 10 gizli néron, ¢ikis
katmaninda ise 2 ndéron kullanilmustir. Girig
katmanindaki néron sayist ise oOzellik sayisiyla
aynmidir. Agin egitimde trainscg (Scaled conjugate
gradient  backpropagation)  algoritmasi  ve
performans degerlendirmek iginse crossentropy
kullantlmistir.  SVM  algoritmasinda ise kernel
fonksiyonu olarak radyal fonksiyon kullanildiginda
egitim veri seti i¢in %100 dogruluk orani elde
edilirken test veri seti i¢in dogruluk orani %50
oraninda bulunmustur. Asirt  egitimden dolayr
(overftting) dolayr uygulamada RBF yerine liner
fonksiyon tercih edilmistir.

Tablo 1. Siniflama sonucunda elde edilen karmagiklik matrisleri

Tablo 1’de kullanilan smiflandirma
yontemlerine gore egitim, test, ve tim veri setine
iliskin TP, TN, FP ve FN degerlerini gosteren
capraz karmasiklik matrisleri verilmistir. P degeri
pozitif, N ise negatif yorum sayilarmi ifade
etmektedir.

Performans olgiitlerinden goriilecegi gibi en iyi
siniflama performanst destek vektdr makinelerinde
elde edilmistir. Sekil 3°te verilen ROC egrilerinden
de bu durum goriilmektedir, ROC egrilerinde sol
iist kdseye en yakin grafik, performansi en yiiksek
siiflayiciya ait grafiktir.

Tablo 2. Sonug Degerleri

Egitim Test Tumii
Gozlenen Gézlenen Gozlenen
,a; < N P N P N P
8 E 473 | 191 | 231 105 858 467
S | &
265 | 571 31 133 142 533
N P N P N P
=] £
% % 560 | 170 | 187 58 747 228
8| " 182 | 588 71 184 253 772
N P N P N P
f
Z é
<Z( < 645 | 110 | 194 61 839 171
= 97 648 64 181 161 829
< c N P N P N P
a 'cCEu 613 | 125 | 199 71 743 0
= 125 | 637 54 176 257 1000
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Yontem A P R E AUC
Naive 0.6953 | 0.6514 | 0.8353 | 0.7320 | 0.6959
g Centroid | 0.6753 | 0.6821 | 0.6519 | 0.6667 | 0.6752
20 | ANN 0.8973 | 0.8991 | 0.8942 | 0.8966 | 0.8973
SVM 0.8407 | 0.8342 | 0.8487 | 0.8414 | 0.8407
Naive 0.6800 | 0.6422 | 0.8300 | 0.7241 | 0.6782
3 Centroid | 0.6720 | 0.6910 | 0.6364 | 0.6626 | 0.6724
= | ANN 0.7520 | 0.7363 | 0.7945 | 0.7643 | 0.7515
SVM 0.7500 | 0.7370 | 0.7866 | 0.7610 | 0.7496
Naive 0.6915 | 0.6490 | 0.8340 | 0.7300 | 0.6915
‘g Centroid | 0.6745 | 0.6843 | 0.6480 | 0.6656 | 0.6745
£ | ANN 0.8610 | 0.8553 | 0.8690 | 0.8621 | 0.8610
SVM 0.8180 | 0.8087 | 0.8330 | 0.8207 | 0.8180
1 ]
CENTROID
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= SVM
0.8 - = NB
0.7 'f"
0.6 -7
"
0.5 i
i
0.4 i
:.‘l
o3 if!
o
0.2 1 iy
g
0.1 &
ok : ' : : ' : : ' '
01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
4
CENTROID
09+ ” ANN
o ol SVM
L e "a -—-=NB
07} £ ’ ’,"'
0.6 [ .- .
fe
05 &
st
04 H
!
oap o
¥
02y ¢
4
01 #
0 . . . . ‘ . . . ‘
01 02z 03 04 05 06 07 08 09 1
Sekil 3. ROC Egrisi a)Test verisi b) Tiim veri
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IV. Sonug

Bu c¢alismada IMDB’de yer alan film
yorumlarint i¢eren veri seti {izerinde ¢esitli makine
ogrenme teknikleri kullanilarak bir duygu analizi
caligsmasi yapilmigtir. Makine 6grenmesinde sikca
kullanilan siniflandirma algoritmalarindan yapay
sinir aglari, destek vektér makinalari, Naive Bayes
ve merkez tabanhi smiflayict algoritmalar
kullanilmis;  ilgili  smiflayicilarin = performans
kargilagtirmast model basarim Olgiitlerine gore
yapilmistir. Bu basarim 6lgiitleri incelendiginde en
yiiksek degerler Yapay sinir aglar1 ve Destek vektor
makinalarinda elde edilmistir. Egitim veri setinde
YSA 9%89.73 dogru siniflandirma oraniyla SVM
den (%84.07) daha iyi basari sergilerken her iki
siiflayici da test veri seti i¢in %75 civarinda dogru
siniflama oraniyla hemen hemen ayni performansi
gostermislerdir.

Beklendigi iizere basit birer smiflayict olan
Merkez tabanl siniflayici ve Naive bayes siniflayici
diger iki smiflayiciya oranla daha diisiik bir basar
gostermislerdir.
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Smiflama Yontemleri Kullanilarak Bel Agris1 Siddet
Diizeyinin Belirlenmesi

Giyasettin OZCAN
Bilgisayar Miihendisligi Boliimii
Uludag Universitesi
Bursa, Tirkiye
gozcan@uludag.edu.tr

Ozet— Bel agnis1 (LBP) tibbi uygulamalarda karsilagilan en
yaygin saghk problemlerinden biridir. Bu c¢alisma Bayes
simflama, destek vektor makinesi yontemlerinin LBP seviyesinin
objektif olarak belirlenmesi i¢in yontemler ortaya konulmasi
hedeflenmistir. Cahsmamizda 110 bel agris1 sahibi hasta kisi ve
59 saghk kisiye ait veri kullamlmustir. Deneklerin sirt
bolgelerinin sag ve sol bolgelerinden olciilen deri direnci
degerleri giris degiskeni olarak, visual analog dl¢cek (VAS) degeri
cikis degiskeni olarak secilmistir. Tiim denklerin verileri
arasinda rasgele olarak 129 Kkisiye ait veri sistemlerin egitimi icin
kullanihirken 40 veri sistemin testi icin ayrilmistir. Deneysel
amaclarla R program platformu kullamlmistir. Bunun yam sira
SVM ve Bayes Tahmini yapabilmek e1071 paketi kullamlmstir.
Elde edilen sonuclar dogrultusunda kullamlan iki uzman
sisteminde bel agris1 diizeyinin belirlenmesi basarih bir sekilde
kullanilabilecegini gostermistir.

Anahtar kelimeler— Bel agrisi, deri direnci, uzman sistem,
Destek Vektor Makinesi, Bayes siniflama, gorsel analog cizelge

Abstract—Back pain, LBP, is one of the most frequently
encountered health problem during medical applications. This
study aims to present methodologies to estimate objective LBP
levels with Bayes Inference and support vector machines. During
the study, we exploited data from 110 back pain diseased patients
and 59 healthy persons. During physiological test, skin resistance
levels from left and right side of the patients back has been
collected as input. In terms of output, we considered visual
analog scale, VAS. Among all, we randomly selected 129 test
samples as training. We chose remaining 40 sample for testing.
We exploited R programming software environment for data
analysis and prediction. In addition, we exploited e1071 package
to compute Support Vector Machines and Bayesian Inference.
Obtained results denote that both machine learning can be
successfully used to predict back pain level objectively.

Key words—Back pain, skin resistance, expert system, Support
Vector Machines, Bayes Classification, visual analog scale

Giris

A Kronik agr1 sendromlarmdan biri olan bel agrilar1 (Low
back pain; LBP) iskelet kas sistemindeki fonksiyon
bozukluklar1 sonucu olugmaktadir. Kas, bag ve yumusak
dokularmn zorlanmalarinda, omrilik deformasyonu, omurilik
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egul50@gmail.com

disk lezyonlarmnda veya disk iltihaplanmasi sonucu agr1
meydana gelebilir [1]. Bel agrisinin siiresini, bolgesini ve
siddetini belirlemenin ¢esitli yollar1 vardir. Bu amagla
kullanilan yontemlerden en yaygin olarak kullanilan yonteme
gorsel analog skala (visual analog scale; VAS) ad1 verilir. VAS
ile 6l¢lim yapilirken diiz bir ¢izgi ¢izilir ve lizerine sifir (agr1
yok) ile on (maksimum agr1) arasinda derecelendirme yapilir.
Hastaya bu ¢izgi iizerinde eli ile agrisinin siddetini gostermesi
istenir. Boylece agri siibjektif olarak tanimlanmis olur [2].
Literatiirde VAS’m en uygun ve en kiymetli bir metot oldugu
belirtilmis olmasma ragmen agrinmn etki seviyesinin
tanimlanmasinda yetersiz bir yontemdir [3]. Giilbandilar ve
Giilhan yaptiklar1 calismada agri diizeyinin belirlenmesinde
deri direncinin kullanilabilecegini ortaya koymugslaridir [4].
Calismalarinda gelistirmis olduklari sistem ile bel agrisi olan
hastalarin bel bolgesindeki deri direnglerini tedavi dncesi ve
tedavi sonrasi Olgmuslerdir. Tedavi Oncesi ve tedavi sonrasi
kisilerin deri direnci degerlerinde istatistiksel olarak anlamli
derece fark oldugunu belirtmislerdir. Gelistirmis olduklar
sistem ile bel agrist  siddetinin  objektif  olarak
belirlenebilecegini ifade etmislerdir [4][5].

Bel agrisinin siibjektif 6l¢iim yontemini destekleyici gesitli
uzman sistemlerinin tasarimi yapilmaktadir. Sari ise bel
agrisinin  belirlenmesinde iki uzman sistemin kullanimini
tasarlamiglaridir [6]. Yapay sinir aglari (YSA) ve uyarlamal
sinirsel bulanik ¢ikarim (ANFIS) uzman sistemlerinin bel
agrist diizeyinin belirlenmesinde kullanilabilecegini ortaya
koymuslardir. Giilbandilar arkadaglar1 yine bel agrisinin
belirlenmesinde  bulantk mantik uzman sistemin de
kullanilabilecegini belirtmistirler[7]. Uzman sistemin kullanim1
ile ilgili olarak farkli medikal alanlarda ¢alismalar
bulunmaktadir. Forsstrom [8] hem geleneksel istatistiksel
yontemler hem de YSA ile klinik karar sistemlerinin kullanim1
arastirmigtir.  Calisma sonucunda YSA ve istatistiksel
yontemlerin klinik karar verici olarak kullanilabilecegini ortaya
koymustur. Carregal hastalarin agr1 cevabiyla narkoz
perfiizyon dozunun bulanitk mantik diizenleyecek sistem
tasarlamiglardir [9]. Gelistirilen sistem giivenli bir sekilde
kullanilabileceginin ifade etmislerdir. Ayrica bazi caligmalar
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anket usulii degerlendirme ile bel agrisinin siniflandirilmasinda
cesitli uzman sistemleri kullanmiglardir [10][11].

Destek Vektér Makineleri yaklagimi yakin zaman once
popiiler olmustur. Bu yaklasim ¢ok boyutlu uzayda yeterli
sayida hiper diizlem olusturmaktadir[12]. Boylece uzak 6zel
bolgelere ayrilmig olmaktadir. Bahsedilen hiper diizlemler
dogrusal da olabilir ya da olmayabilir. Bu hiperdiizlemler smir
noktalarma esit uzaklikta tasarlanarak noktalara uzaklik
maksimize edilmistir. Ayrica Kernel teknigi ile ¢ok boyutlu
veri setlerinin de islenmesi saglanmustir.

Bayes Smiflandirma mantig1 ise Bayes kuramini temel alir
ve bir olayin ger¢eklesme ihtimalini ge¢mis tecriibelere gore
olasiliksal olarak hesaplar [13]. Tecriibeler sabit iken Bayes
yaklagimi deterministik bir yapiya sahiptir. Bayes yonteminden
verimli sonuglar alabilmek i¢in 6zellikler arasinda bagimsizlik
olmalidir. Zaman icinde yeni 6grenme verilerine ulagilmasi
durumunda  Bayes  yaklasimi  hipotez  olasiliklarini
yenileyebilmektedir.

Bel agrismin belirlenmesi siibjektif olarak yapilmaktadir ve
bdylece ayn1 agr kisiden kisiye farkli olarak algilanmaktadir.
Eger kisinin agr esigi diisiik ise kisi hafif siddetli agriyr ¢cok
siddetli diye ifade ederken esigi yiiksek kisi hafif siddetli
olarak adlandirmaktadir. Agr1 ¢aligmalar1 ve klinik vakalarda
agrinin  siibjektif  yapilabilmesi ve gergek degerinin
belirlenmesi ¢ok onemlidir. Bu caligmada Bayes Siniflama,
Destek Vektér Makinesi (SVM) smiflandirilma yontemlerini
kullanarak bel agrisinin siddet diizeyinin siibjektif olarak
belirlenmesi  yapabilecek uzman sistemlerin  tasarimini
hedeflenmistir.

. MATERYAL VE METODLAR

Caligmamizda daha Onceki c¢alismalardan elde etmis
oldugumuz kullandigimiz veriler kullanilmigtir. 2008 yilinda
Dumlupmar Universitesi Tip Fakiiltesi Fizik Tedavi ve
Rehabilitasyon Boliimiine bagvuran 110 bel agrist hastasi ve 59
saglikli kisiye aittir. Hastalarin demografik 6zellikleri
Tablo.1’de verilmistir. Tabloda veriler “Ortalama+standart
sapma” olarak sembolize edilmistir.

TABLO |. DENEKLERIN DEMOGRAFIK OZELLIKLERI

Fiziksel ozellikleri Hasta grubu Kontrol grubu
(N=110) (N=59)
Yas (yil) 52,5+8,6 545+11.4
Boy (m) 1,7+0,8 1,66+0,84
Kilo (kg) 80=11,4 74,3£12,2
Cinsiyet, % (Bayan/Bay) 62,7/37,3 49,2/50,8

Deri direnci Olglimleri denekler yiiz {istii yatar
pozisyondayken lumbar paravertebral bolgeden (hem sag hem
de sol taraftan) Dijital Multimeter (DT-9923B) cihazi
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yardimiyla iki yiizey elektrot arasinda &lgiim yapilmustir. ki
karbon elektrot lumbar vertabra (L5) paravertabral kaslar
lizerine 15 cm ara ile yerlestirildi. iki giimiis-giimiis kloriir
elektrot arasina dogru akim (5,5V) uygulanarak 6l¢iim alindi.

Deneklerin sirt bolgelerinin  sag ve sol bolgelerinden
Olgiilen deri direnci degerleri giris degiskeni olarak, visual
analog olcek (VAS) degeri ¢ikis degiskeni olarak segilmistir.
Tiim denklerin verileri arasinda rasgele olarak 129 kisiye ait
veri sistemlerin egitimi i¢in kullanilirken 40 veri sistemin testi
igin ayrilmistir.

Bu ¢alismanin kodlama ve deneysel sonug alma sathasinda
R yazilim kullanilmigtir. R agik kaynakli bir uygulama
platformu olup istatistiksel ve bilimsel hesap islemlerinde
kullanilmaktadir. Bunun yan1 sira ¢ok sayida veri madenciligi
aract ve paketi barmmdirmaktadir ve goniillii kisilere yeni
paketler yazma olanagi sunmaktadir.

Deneysel c¢aligmalarin  yapilabilmesi i¢in standart R
kiitiiphanesi yaninda e1071 kiitiiphanesi “Comprehensive R
Archive Network” adli kaynaktan indirilerek kurulmustur. Bu
paketlerde yer alan yeni fonksiyonlar SVM ve Bayes
Smiflandirmanin kodlanmasinda kolaylik saglamistir.

Il. BULGULAR VE SONUCLAR

Tablo.1’de goriildigii gibi Hasta grubu ve Kontrol
grubunun demografik 6zellikleri bir birine benzemektedir.
Buda olciimlerde fiziksel ve cinsiyet etkeninin katkilarmin
olmadigini ortaya koymaktadir. Tablo 2’de Bayes yontemine
gore yapilan smiflandirmanm gercek degerlerle (VAS)
karsilagtirilmasi1 goriilmektedir. Gergek degerler ile Bayes
siniflandirma sonuglar1 Independent Samples Student t-test ile
karsilastirildt ve gruplar arasinda istatistiksel olarak fark
bulunmadigi goriilmistiir (F=1,131 ve P=0,205). Tablodan ve
istatistiksel sonuglar dogrultusunda genel olarak Bayes
siiflandirmanin ~ basarili  bir sekilde kullanilabilecegini
sOyleyebiliriz.

Tablo 3’de Destek Vektér Makinesi (SVM) gore yapilan
smiflandirma ile gercek degerler (VAS) arasinda yapilan
karsilastirilma sonuclar1 goriilmektedir. Gergek degerler ile
SVM smiflandirma sonuglar istatistiksel olarak Independent
Samples Student t-test yontemi kullanilarak karsilastirildi ve
gruplar arasinda istatistiksel olarak fark bulunmadigi
gorilmistir (F=14,949 ve P=0,946). Tablodan ve istatistiksel
sonuglar dogrultusunda genel olarak SVM smiflandirmanin
bagarili bir sekilde kullanilabilecegini ortaya koymustur.
Calismamizda sistemin testi i¢in ayrilan 40 kisiye ait verilerin
kullanilan uzman yontemlerin ve gergek degerlerin sonuglar
Sekil 1°de goriilmektedir.

Sonu¢ olarak tasarlamis oldugumuz yontemler LBP
seviyesinin objektif bir sekilde belirlenmesinde etkin bir
sekilde kullanilabilir. Calisma sonuglarimizin da ortaya
koydugu gibi gelistirmis oldugumuz sistemler klinik alanlarda
da yaygin bir sekilde kullanilabilir. Diger yandan gelistirmis
oldugumuz ydntemler yogun bakim hastalarmm diger kas
hastaliklar1 agrilarmin ve i¢ organ agrilarinin agr1 siddeti
diizeyinin belirlenmesinde de kullanilabilir. Tabi ki bu
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alanlarda da kullanilmasi i¢in bu hastaliklar i¢in egitim veri

setlerinin olusturulmas: gereklidir.

TABLO Il. BAYES SINIFLAMAYA GORE TEST GRUBUNUN SINIFLANDIRMA SONUCLARI

Gercek Degerlendirme
1,00 3,00 4,00 5,00 6,00 7,00 8,00 9,00 10,00 Toplam
1,00 2 2 2 1 3 0 2 0 0 12
= 5,00 2 1 3 1 4 2 0 1 0 14
£
= 7.00 0 0 0 0 1 0 1 1 0 3
(<5}
§ 8,00
! 0 1 0 2 1 3 0 1 2 10
900 | 0 0 0 1 0 0 0 0 1
Toplam 4 4 5 4 10 5 3 3 2 40
TABLO Ill. SVM SINIFLAMAYA GORE TEST GRUBUNUN SINIFLANDIRMA SONUCLARI
Gerg¢ek Degerlendirme
1,0 3,0 4,0 5,00 6,00 7,00 8,0 9,0 10,00 | Toplam
3,00 1 1 0 0 0 0 0 0 0 2
E 4,00 1 1 1 1 4 1 2 0 0 11
'rC|_ts 5,00 1 0 1 0 0 0 0 0 0 2
E 6,00 1 2 3 3 5 2 1 1 0 18
«» 7,00 0 0 0 0 1 2 0 2 0 5
8,00 0 0 0 0] 0 0 0 0 2 2
Toplam 4 4 5 4 10 5 3 3 2 40
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Sekil. 1. Test igin kullanilan verilerin ger¢ek ve uzman sistemlerin siniflandirma sonuglar:
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Evirilmis Darbe Konum Modilasyonu (I-PPM) i¢in
Modiilator Mimarilerinin Tasarimi ve
Performanslarinin Analizi

The Design and Performance Analysis of Modulator Architectures for Inverted
Pulse Position Modulation (I-PPM)
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Ozet—Yapilan c¢ahsmada I-PPM (Inverted Pulse Position
Modulation: Evirilmis Darbe Konum Modiilasyonu) i¢in
dondiirme, saya¢c ve mux tabanh olmak iizere ii¢ modiilator
mimarisinin tasarim gerceklestirilmistir. Tasarimi yapilan
mimarilerin birbirlerine gore iistiinliikleri derleme sonuclar ile
verilmistir. Ayrica ii¢ mimari icin de ortak c¢alisabilecek bir
demodiilator mimarisi gelistirilmistir. Onerilen demodiilator
mimarisi  Kkarsilastirict  tabanh  olarak  tasarlanmustir.
Demodiilator mimarisi kullanilarak bilgi bitlerinin basarilhi bir
sekilde tahmin edilmesi saglannmstir. Onerilen mimariler sayisal
tabanli olup Quartus 9.1 programinda FPGA (Field
Programmable Gate Array: Alanda Programlanabilir Kap:
Dizileri) kartinda cahstirilabilecek bicimde tasarlanmistir.

Anahtar Kelimeler—I1-PPM, FPGA, modiilator, demodiilator.

Abstract— In this work, the design of three modulator
architectures that include rotating, counter and mux-based is
realized for Inverted Pulse Position Modulation (I-PPM). The
advantages of these architectures are given by using complier
results. Furthermore, a common demodulator structure is
improved for these modulator architectures. The detection of
message bits is successfully obtained by using the proposed
demodulator architecture. The proposed structures are digital-
based and, designed in Quartus 9.1 to run FPGA board.

Index Terms—I-PPM, FPGA, modulator, demodulator.

I. GIRIS

VLC (Visible Light Communication: Gorliniir Isik
Haberlesmesi), kapali ortam haberlesme sistemleri i¢in umut
veren LED’li haberlesme sistemidir. VLC sayesinde ortam
igerisindeki elektromanyetik dalga yogunlugu elemine edilerek
elektromanyetik girisimin neden oldugu problemlerin ortadan
kaldirilmasi amaglanmaktadir. Ancak LED’li sistemlerin 6nde
gelen problemlerinden birisi alici-verici ¢iftinin goriis alani
igerisinde bulunmasidir.

VLC sistemleri igin OOK (On-Off Keying: Ag-Kapa
Anahtarlama), PPM, FSK (Frequency Shift Keying: Frekans
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Kaydirmali Anahtarlama) gibi birgok modiilasyon teknigi
literatiirde Onerilmistir. PPM teknigi igerisinde V-PPM
(Variable PPM: Degisken PPM) modiilasyonu LED
parlakligini ayarlamak i¢in oldukg¢a esnek bir yapidadir. I-PPM
teknigi ise calisma [1]°de &nerilmistir. Onerilen modiilasyon
teknigi geleneksel PPM tekniginin tam tersi olarak
calismaktadir. Geleneksel PPM tekniginde bilgi bitlerinin
durumuna gore uygun zaman aralifi doldurulurken I[-PPM
tekniginde bilgi  bitleri ile uygun zaman aralig1
bosaltilmaktadir.

[-PPM teknigi ile ilgili yapilan bir calismada TCM teknigi
uygulanan bir Overlapping-PPM yapist, PPM teknigi ve I-PPM
tekniginin farkli veri iletim oranlart icin bit hata oranlarmin
kargilagtirmasin1 igeren bir calisma gergeklestirilmistir [2].
Yapilan galisma teorik bir ¢aligma olup donanimsal tasarimlara
yer verilmemistir. V-PPM modiilasyon teknigi ile ilgili
literatlirde ~ donanimsal  uygulamalara yer  verilmistir.
Gergeklestirilen bir ¢alismada V-PPM teknigi igin tastyict
senkronizasyonu gegeklestiren bir demodiilatér mimarisi
Snerilmistir  [3]. Onerilen calismada tasityic1 isaretlerin
senkronizasyonu i¢in kullanilan zaman ekleme ve c¢ikarma
asamast demodiilatoriin hizin1 etkilemektedir. Farkli bir
calismada karartma seviyesini hizli bir sekilde ayarlayabilmek
i¢in yeni bir modiilatér mimarisi dnerilmistir [4]. Cok segenekli
bir VPPM yapisi i¢in mux tabanli bir mimarinin dezavantaji
verilerek yeni bir VPPM mimarisinin &nerildigi caligmada
saya¢ tabanli bir yapi Onerilmistir [5]. Onerilen yapmin
karartma seviyesi ve kod sozciigii degistirilerek derleme
islemleri gerceklestirilmis olup mux tabanli mimari ile
kargilastirmasi yapilmustir.

Bizim c¢alisgmamizda I-PPM modiilasyon teknigi i¢in ii¢
mimari tasarimi gerceklestirilmistir. Tasarimi yapilan yapilar
mux, saya¢ ve dondiirme tabanli olmak {izere kaynak kullanimi
acsindan daha mimarilerin verimlilikleri karsilastirilmistir.
Tasrlanan ~ mimarilerin  benzetim  sonuglar1  verilerek
yontemlerin  dogrulugu ispatlanmistir. Ayrica tasarlanan
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mimariler i¢in ortak bir demodiilator yapisi kullanilarak veri
bitleri basaril1 bir sekilde elde edilmistir.

II. I-PPM TEKNIGI

Bu boliimde I-PPM tekniginin teoriksel alt yapis1 verilerek,
I-PPM sinyallerinin dalga sekilleri incelenecektir. I-PPM
teknigi V-PPM ve Farksal PPM gibi PPM tekniginin alt
modiilasyon tekniklerinden birisidir. PPM teknigine goére bu
teknik kullanilarak daha fazla giic harcanmaktadir. PPM
tekniginin giiciiniin yetersiz kaldigi mesafeler icin [-PPM
teknigi tercih edilebilmektedir. I-PPM teknigi geleneksel PPM
tekniginden dolu alt aralik ve bos alt araliklarin tam ters
bicimde elde edilmesi sekliyle farklilik gostermektedir. Ayn
sembol yapist i¢in I-PPM sinyalinde dolu olan alt araliklar
PPM sinyalinde bog; I-PPM sinyalinde bos olan alt araliklar
PPM sinyalinde dolu olarak iiretilmektedir. Yani PPM
sinyalinde bir sembol sadece bir alt aralikla ile ifade
ediliyorken, I-PPM sinyalinde ‘L’ alt aralik i¢in ‘L-1" adet alt
aralikla ifade edilmektedir. I-PPM teknigi icin Onerilen
matematiksel yap1 denklem (1)’de verilmistir.

0, teli-nr/Lir/L
I —-PPM(t)=<1, diger durumlarda (1)
ie{l,23,.,L}
Denklem (1)’de L, alt aralik sayisi ve T, bir sembol siiresi

olarak ifade edilmektedir [1]. Denklem (1) kullanilarak elde
edilen I-PPM sinyali ise Sekil 1’de goriildiigii gibidir.

I-PPM(t)
A
| | |
10+ 01 1+ 00 !
} {
| |
| |
1 ] »
t
Sekil 1. I-PPM sinyalinin zamana gére degisimi

Sekil 1°de verilen dalga bigimi incelenirse semboliin sayi

degerine  karsihk  gelen  zaman  araliginda  darbe
gonderilmemektedir.  Geleneksel I-PPM  teknigi  i¢in
olusturulabilecek bir kod sbdzcligii tablosu Tablo-1’de

goriildiigi gibi verilebilir.

Tablo 1. I-PPM Kod Bitleri
Sembol Kod Bitleri

00 0111

01 1011

10 1101
11 1110
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Sekildeki tablodan goriildiigii gibi ve ¢alisma [5]’te
belirtildigi gibi I-PPM tekniginin geleneksel iiretimi mux
tabanli mimariler i¢in daha elverislidir. Tablodan goriildiigii
gibi sembolil olusturan bit sayist ile toplam kod bit sayisi
arasinda tstel bir iliski mevcuttur. Yani sembolii olusturan bit
sayist k olsun. Kod bitleri sayis1 =2* esitligi saglanmus olur.
Ciinkii Tabloda sembolii olusturan bit sayist 2’dir ve kod bitleri
sayisi da 4’tiir.

I1I. I-PPM TEKNIiGi ICIN MIMARILERIN TASARIMI

Onceki boliimde aciklandigi gibi geleneksel 1-PPM
modiilator semasi ig¢in mux tabanli mimariler elverisli
goriinmektedir. Bu caligmada Onerilen mimarilerin ¢alisma
verimliliklerinin olduk¢a yakin oldugu goriilmiistiir.

SU-1 —»
SU-2 I-PPM
= Mux
SU-3 —»
SU-4
Bilgi
Sembolii
Sekil 2. I-PPM Modiilator Mimarisi
Sekil 2’de SU bloklar1 sinyal iireteci olarak ifade

edilmektedir. Bilgi bitleri pini 2 bitten olusmaktadir. Bilgi
sembolii mux blogunun segici pinine uygulanarak sinyal

ireteci bloklarindan ilgili olaninin aktif edilmesini
saglamaktadir.
Referans-1
C I
C
Referans-2
Sayag —o
c — 17
Referans-3 ™
c 0—IN\ | Cikas
Referans-4——— >
Sekil 3. Sinyal Ureteci Mimarisi
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Sekil 3’te C ve M sirasiyla karsilastirict ve mux bloklari
ifade etmektedir. Verilen referans degerler ile sayac cikisindaki
deger karsilastirilmakta ve esitlik aninda ‘1° sinyali tiretilmekte
ardindan karsilastirict ¢ikisi ‘0’ seviyesine diigmektedir.
Dolayisiyla karsilastirict ¢ikisi “1° seviyesine yiikseldigi anda
mux bloklar ilgili girisi ¢ikisa aktarmaktadir. Mimaride tstteki
mux blogunun girislerinden  birisi  ¢ikis  tarafindan
beslenmektedir. Sekil 3’te verilen yapida referans 4 yerine
diger referanslar kullanilarak dort sinyal ireteci de
iiretilebilmektedir. Sekil 2 ve Sekil 3’te verilen mimariler
geleneksel mimariler i¢in kullanilabilecek yapilardir.

Onerilen diger bir yontem ise dondirme yontemi
kullanilarak olusturulan mimaridir. Mimari i¢in dort bitlik bir
kaydedici kullanilarak gelen bilgi sinyalinin durumuna goére
kaydedici belirli bir oranda sag tarafa dondiiriilmiistiir. Elde
edilen son sayi degeri bir paralelden seriye donistiiriicii
yardimiyla seri olarak iletilmistir. Onerilen mimari igin
olusturulmus blok diyagram Sekil 4’te goriildiigi gibidir.

bret nnn
Sembolii —‘>@—>
JE————

Dondiirme Blogu

I-PPM
P/S —»

Sekil 4.  Dondiirme Tabanli Mimari

Sekil 4’te verilen mimari dondiirme tabanli bir mimaridir.
Verilen mimaride P/S blogu paralelden seriye doniistiiriicii
olarak gorev yapmaktadir. Sekilde bilgi sembolii 2 bitten
olusmaktadir. Gelen bilgi bitleri bir seriden paralele
doniistiirticiiden gegirilerek bitler ikiserli olarak gruplastirilir.
Bilgi semboliiniin desimal degerine bagli olarak dondiirme
blogu kaydedicideki “1000” degerini dondiirmektedir. Sonug
bir periyodun % periyot siiresince seriye ayrilarak [-PPM
sinyali olusturulmaktadir.

Onerilen diger bir yontem ise sayac tabanli yontemdir. Bu
yontemde kullanilan bir saya¢ ve karsilagtirict yardimiyla
herhangi bir P/S bloguna ihtiya¢ duyulmadan I-PPM sinyali
elde edilmektedir. Kaynak [5]te VPPM tekniginin sayag
tabanli mimari ile gergeklestirilebilecegi ispatlanmistir. Bizim
calismamizda farkli bir sayag¢ tabanli mimari kullanilmis olup
Sekil 5°te verilmistir.

S-1 C-1
R
Bilgi
Sembolii - I-PPM
S-2 > B >
Sekil 5. Sayag tabanli mimari

Sekil 5’te verilen sayag¢ tabanli mimaride S ve C sirasiyla
saya¢ ve karsilastirict olarak nitelendirilirler. Sekilde S-1
sayaclt bir periyodun Y4 ‘i siiresince saymakta olup S-2
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degerini her c¢eyrek periyotta bir artirmaktadir. Bilgi
semboliiniin desimal degeri ile S-2 degeri C-2 blogu saysinde
karsilastirilir ve esitlik durumunda ¢ikisa ‘0’ seviyesinde bir
sinyal verilirken; diger durumlarda lojik ‘1’ seviyesindeki
sinyal I-PPM sinyalini olusturmaktadir.

IV. I-PPM MIMARILERI ICIN DERLEME SONUCLARI

Bu boliimde onerilen iic adet I-PPM mimarisi icin elde
edilen derleme sonuglarina yer verilerek mimarilerin kaynak
kullanimlart karsilagtirilmistir. Ayrica dnerilen mimarilerin her
birinin maksimum ¢alisma frekanslari derleme sonuglarindan
elde edilmistir. Tablo II’de onerilen mimariler i¢in Quartus 9.1

sp2 FPGA derleyicisinde elde edilmis sonuglara yer
verilmektedir.
Tablo 2. Derleme Sonuglart
Mimari TLE Kaydedici MCF
Mux 120 75 170.33
Dondiirme 121 76 178.06
Sayag 114 71 190.08

Tablo 2’de TLE ve MCF sirasiyla Toplam Lojik Eleman
Sayisint ve Maksimum Calisma Frekansimi gostermektedir.
Tabloda wverilen frekans degeri birim olarak MHz’dir.
Tablodaki verilere gore onerilen li¢ yontem de yaklasik olarak
esit kaynak kullanmaktadir. Saya¢ tabanli olarak Onerilen
yontemin TLE bakimindan Onemsenmeyecek kadar bir
stlinligi bulunmaktadir. MCF agisindan yine verimli ¢alisan
mimari 190.08 MHz ile Saya¢ tabanli mimaridir.

V. I-PPM i¢iN DEMODULATOR MIMARISININ
TASARIMI

Bu bolimde, bir o6nceki bolimde verilen modiilator
mimarileri kullanilarak elde edilen sinyalin demodiilasyonu
icin mimari tasarimi gerceklestirilerek bilgi bitlerinin tahmin
edilmesi amaglanmigtir. Quartus programinda tasarimi yapilan
demodiilatoriin blok diyagrami Sekil 6’da verildigi gibidir.

T b (a>b) ||

> R4
QE

I-PPM i¢in Demodiilator Yapist

.

Sekil 6.
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Sekil 6°’da verilen yapi incelenirse karsilastirici tabanli bir
demodiilatér mimarisinin kullanildig1r goriilecektir. Dort
durum oldugu i¢in ilk durumda I-PPM sinyalinin ceyrek
periyotluk siireler igerisinde integrali alinmaktadir. Alinan her
bir integral sonucu R-1, R-2, R-3 ve R-4 olarak ifade edilen
kaydedicilerde tutulmaktadir. Bir sembol iletimi i¢in gegen
stire sonunda karsilagtirma devreleri yardimiyla D-0 ve D-1
bilgi bitleri tahmin edilmektedir. R-1 ve R-2 kaydedicileri ile

R-3 ve R-4 kaydedicileri ilk oOnce ikiserli olarak kendi
aralarinda karsilastirilmaktadirlar. Bunun nedeni bos slotun
bulundugu yarim periyottaki konumunu belirlemektir. Bir
yarim periyotluk siirenin birinci veya ikinci ¢eyrek slotunda
yer alabilir. Kaydedicilerde tutulan en kiigiik saymin
durumuna gore bos slotun konumu ve bilgi bitlerinin durumu

belirlenebilmektedir. Kullanilan ikinci karsilastirici blogu ise

& 5aatSinyali 1
+ ’ Girig Bitleri 1001110 1001110001113001
= @ Bilgi Sembolu 10 10]00 11 10 1 10
+ 4 D_Kaydedici 0010 1000 001 010 Jo100 [0010
= @ 1PV 000000
+ ’ Alglanan Bitler 100111 000000001111001 000110001111001 001110001/111001 100111000 1:|:111001
(2)
& 5aat Sinyali 1
) 4 Girig Bitleri 110001) 1100011000110110
+ < Bilgi Semboli 1 1 2 I 3 1 2
+ < Sayac Chst 0 I P I P T I € 1 = 15 T I !
+ 4 IPPM 000000
! 4 Alglanan Bitler 110001| 0000000000 L. .. 0000001000110, .. J0000011000130110 1100011000110110
(b)
& Saat Sinyal 1
+) ’ Bilgi Bitleri 110001| 1100011000011011
& 1 1 [ | | | |
& 10 1 || | | ||
\ &k 1 1 | L [ | |
& 00 0 d - || |
+ 4 Bilgi Sembold 11 10 0 11 1 10

+ 4 Alglanan Biter | 110001| G0000O100.. . J00000110000110d

110001100001,.. 111000110000110

=]
-

+ 4 1-PPM 000000

(c)

Sekil 7. Benzetim Sonuglari

bos slotun hangi yarim periyotta oldugunu belirlemek igin
kullanilmaktadir. Bos slot birinci veya ikinci yarim periyotta
konumlandirilmis olabilir.

VI. BENZETIM SONUCLARI

Bu boliimde I-PPM mimarisi i¢in tasarlanan mimarilerin
benzetim sonuglarma yer verilmistir. Tasarim i¢in kullanilan
program Quartus 9.1 sp2 programi olup benzetim i¢in
Modelsim-Altera programi kullanilmigtir. Sekil 7°de tasarim
yapilan modiilatorler i¢in benzetim sonuclar1 goriilmektedir.

Sekil 7-a’da dondiirme mimarisi i¢in elde edilen sonuglar
verilmistir. Sekilde D-kaydedici, dondiiriilen kaydedici olarak
ifade edilmektedir. Bilgi semboliiniin desimal degerine gore
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‘1000’ kaydedici degeri dondiiriilmektedir ve bir paralelden
seriye doniistiiriicii  yardimiyla seri olarak iletilmektedir.
fletilen sinyal (I-PPM) demodiilatér girisine uygulanarak
sinyalin demodiile edilmesi saglanmistir. Algilanan bitler ile
Girig Bitlerinin ayni olmasi demodiilatériin dogru galistigini
gostermektedir.

Sekil 7-b’de sayag tabanli tasarlanan mimarinin benzetim
sonuglar1 verilmektedir. Sekilden de gorildiigii gibi sayag
¢ikist ile bilgi sembolil esit oldugu siire zarfinda lojik-0 farkli
oldugu siire igerisinde ise lojik-1 sinyali I-PPM sinyalini
olusturmaktadir.

Sekil 7-c’de diger mimarilerden farkli olarak mux tabanl
mimari i¢in elde edilen sonuglar goriilmektedir. Sekilde 1-1, 1-
0, 0-1 ve 0-0 olarak ifade edilen degiskenler mux blogunun
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veri girigsine uygulanmis olup mux blogunun segici pin girisine
ise bilgi sembolii uygulanmstir. Bilgi semboliiniin durumuna
gore sekilde verilen I-PPM sinyali olusmustur.

VII. SONUC

Yapilan caligmada [-PPM modiilasyon teknigi i¢in mux,
saya¢c ve dondiirme tabanli {i¢ mimarinin tasarimi ve
karsilagtirmalar1 verilmistir. Onerilen mimariler Quartus 9.1
programinda  tasarlanarak  derleme  sonuglarina  gore
istiinlikleri verilmistir. Modiilatér mimarileri igin ortak
calisabilen bir demodiilatér mimarisi onerilerek modiilasyonlu
sinyalin demodiile edilmesi saglanmistir. ileride yapilacak olan
calismalarda  sistemin  gergek zamanli  veri iletimi
saglayabilecek sekilde tasarlanmasi gerceklestirilebilir.
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Ozet— Bu c¢ahsmada, camlarin  herhangi bir yiizeye
yapistirllmasi sirasinda olusabilecek hatalar1 tespit edilmesi
amaciyla goriintii isleme tabanh bir yaklasim Onerilmistir.
Camlarin herhangi bir zemine yapistirilmasi sirasinda sicakhigi
150°C’yi bulabilen yapistiricilar kullanilmaktadir. Gelistirilen
sistemde kizilotesi kamera Kkullanilarak cama siiriilmiis bu

yapistiricllarin  goriintiisii  alinmaktadir. Almnan  goriintii
iizerindeki Kesiklik, incelik durumlar tespit edilerek olas1 hatali
yapistirmalarin  tespiti saglanmaktadir. Deneysel sonuclar

gelistirilmis olan sistem ile cam yapistiricilarinda olusabilecek
kesiklik ve incelme gibi yapistirma Kalitesini etkileyecek
parametrelerin  tespiti etkin bir sekilde yapabildigini
gostermektedir.

Anahtar Kelimeler—Kizilotesi goriintiileme, cam yapistirict
kontrolii.

Abstract— In this work, an image processing based approach is
proposed to detect erroneous glass bonding situations. The
temperature of adhesive materials used during the glass bonding
process may reach 150°C. Thus, in the proposed system an IR
camera is employed to capture input images to detect adhesive
material on the glass. Next, the input image is analyzed to detect
discontinues and thinning like artefacts on the adhesive material.
Experimental results show that the proposed approach is able to
detect different artefacts encountered during the system tests.

Index Terms—Infrared imaging, glass bonding quality control

I. GIRIS

Camlarin  ¢esitli  yiizeylere  sicak  yapistiricilarla
yapistirilmasi, sizdirmazlik saglamasi, titresim engellemesi ve
giclendirme 0Ozelligi bulunmasindan dolayr ¢ok ¢esitli
sektorlerde kullanmilmaktadir [1]. Yapistiricilarin -~ diizgiin
yapistirilamamasi durumunda camdan sizdirma olabilmekte ve
hareketli sistemlerde titresim problemi ile karsilasilmaktadir.
Bu sebeplerden dolay1 ylizeye siiriilen yapistiricinin kalite
kontroliiniin yapilmas: ve hatali yapistirict siiriilen camlarin
iiriinlerde kullanilmamasi 6nem arz etmektedir.

Sicak yapistirict uygulamalarinda kullanilan yapistiricilarin
sicakliklari  150°C’yi  bulabilmektedir [2]. Hem sicak

September 17-18, 2016 Malatya/TURKEY

yapistiricilarin bu 6zelliklerinden hem de gelisen teknoloji ile
beraber maliyeti diisiip kullanimi artan kiziltesi kamera
teknolojisinden hareketle bu ¢aligmada yapistirict kalitesinin
tespiti islemi i¢in kizilétesi kamera kullanimi tercih edilmistir.

Goriintli  igleme  temelli  kalite  kontrol  giderek
yayginlagmakta ve hali hazirda birgok uygulamada
kullanilmaktadir. [3]’te lastik iiniformatasini, balansin1 ve
performansini etkileyen sebepleri ortaya g¢ikarilmak amaciyla
iki adet c¢izgi lazer ve iki adet kameradan olusan gercek
zamanl bir sistem onerilmistir. Onerilen sistemde lastik sirt
profilinin {i¢ boyutlu bir modeli ¢ikarilmakta ve belirlenen
toleranslarin disinda bir {iretim oldugu takdirde kullaniciya
uyar1 verilmektedir. [4]’te goriintii isleme yontemleri ile kalite
kontroliin tekstil alaninda bir uygulamasina yer verilmistir. Bu
calismada tekstil iriinlerinde hatali  bdlgelerin  tespit
edilebilmesi igin dalgacik dondsimii ve destek vektor
makinalar1 temelli bir yontem ortaya konmustur.

Literatiirde kizilotesi kameralardan alinan goriintiilerin
islenmesi ile yapilmis gesitli ¢aligmalar bulunmaktadir. [5]’de
stirlicii uyuklamalarinin tespit edilmesi igin yakin kizilotesi
kameradan alinan goriintiilerin islenmesine dayali bir yontem
onerilmistir. Onerilen yontemde yakin kizildtesi kamera ile
alinan gorintiilerde yiiz tespitinin Standart kameralara oranla
daha basarili oldugu gosterilmis ve Gabor dalgacigi ile genetik
algoritma tabanli bir yaklagimla siiriiciilerin uyuklamalarimnin
tespiti  gergeklestirilmistir. [6]’da insan hareketlerinin gece
tespit edilebilmesi i¢in kizilétesi termal kamera ile kullanilan
bir yontem onerilmistir. Onerilen ydéntemde termal kizildtesi
kamera ile alman goriintiller {izerinde boélitleme ve o6zellik
cikartimi gergeklestirilmigtir. Tespit edilen hareketin daha
onceden belirlenen hareketlerden hangisi oldugunun tespit
edilebilmesi igin SVM tabanli bir siniflandirma kullanilmustir.
[71’de ise kizil6tesi kamera kullanilarak gercek zamanli bir
sekilde trafikte yaya tespitine olanak saglayan bir yontem
onerilmistir. Onerilen yontemle kizildtesi kamera ile alian
goriintiiler tizerinden trafikte bulunan yayalar arka plan
cikartimi ve esikleme ile tespit edilmis, ayrica gelistirilen
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sistem ile yaya algilandiginda merkezi bir sunucuya bilgi
verilmesi saglanmistir.

Halihazirda o&zellikle otomotiv camlarimm yapistirilma
kalitesini tespit edebilmek amaciyla bazi {iriinler piyasada
bulunmaktadir. Bunlardan biri Eines firmasina aittir [8]. Bu
sistemde yapistirict  kalitesini  tespit edebilmek amaciyla
yapistirict siiriilen aparata goriiniir bolgede calisan bir kamera
monte edilmistir. Yapistirictyr siliren aparatin hareketiyle
beraber kamera da hareket ectmekte ve siirekli Olgiim
almaktadir. Bahsedilen {iriin oldukga yiiksek basarimla kontrol
islevini yerini getirmektedir. Bir diger {irlin ise Isra Vision
tarafindan gelistirilmistir [9]. Isra Vision bu konuda iki farkli
¢dziim sunmaktadir. Ik ¢oziim [8]’de oldugu gibi yapistirict
aparatin iizerine kamera baglanarak siirekli Ol¢iim alacak
sekilde tasarlannustir. Ikinci ¢oziim ise yapistirict siirme
isleminin tamamlanmasinin ardindan sabit olarak yerlestirilmis
7 adet kameradan alinan gorintilerin islenmesi ile
gergeklestirilmektedir.  [9]°daki  sistemde  goriiniir  bolge
kameralar kullanilmaktadir.

Bu calismada ise sicak cam yapistiricilarinda iiretim
esnasinda olugabilecek incelme ve kesiklik gibi problemlerin
tespit edilebilmesi icin kizilotesi kamera ile gergek zamanl
olarak kalite kontrolii saglayacak bir yaklasim onerilmistir.

I1. ONERILEN SISTEM

A. Kullamilan Kizilotesi Kamera

Camlart herhangi bir yiizeye yapistirmak igin sicakligi
150°C’yi bulan yapistiricilar kullanildigi bilinmektedir. Cam
yapistirma isleminde kullanilan sicak cam yapistiricilarinin bu
ozelliginden faydalanmak icin bu caligmada cam yapistirict
kalitesini tespit edebilmek amaciyla bir kizilotesi kameradan
alman  goriintiillerin  islenmesine  dayali bir  ydntem
gelistirilmistir. Gelistirilen yontem ile cam yapistiricilarinin

kalitesinin ~ gergek  zamanli  olarak  tespit  edilmesi
amaglanmaktadir.
Calismada COX firmasinin  CX320 isimli  riini

kullanilmigtir. 324x288 piksel ¢oziiniirliigiine sahip olan bu
kamera -20°C ile 650°C arasindaki sicakliklart +2°C’lik
hassasiyetle algilayabilmektedir. Ayn1 zamanda kendi arayiizii
vasitasiyla secilen g¢alisma alanlarinda kullanici tarafindan
belirlenen sicaklik degerlerine gore de uyar1 verme ve hata
kontrolii gibi ¢esitli durumlar1 tespit etme olanagi da
bulunmaktadir. Sekil 1°de bu sistemde kullanilan kameraya yer
verilmistir. Sekil 2’de ise kamerayla alinan drnek bir yapistiric
gorintiisii verilmistir.

Sekil 1. Kullanilan kizil6tesi kamera.
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7

Sekil 2. Kameradan alman 6rnek bir goriintii

B. Onerilen Goriintii Isleme Yaklasimi

Sekil 3’de Onerilen _goriinti isleme yonteminin akis
semasina yer verilmistir. Onerilen yontemde ilk olarak CX320

kizil6tesi kamerasindan gorlintli alma islemi
gerceklestirilmektedir. Bunu  gergeklestirmek igin  COX
firmasinin  sagladigi SDK (Software Development Kit)
kullanilmaktadir.

Kizilotesi
Gorintid
Al

Kesiklik hatasi
uret

icve dis
kenarlann
tespiti

Kenarlardaki
kalinlklann

incelme hatasi
uret

Hatasiz yapistin
sonucu dret

Sekil 3. Onerilen yontemin akis diyagrami
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Sicak yapistiricida  kesiklik olup olmadiginin  tespit
edilebilmesi i¢in goriintii ilk olarak sabit bir esik degeri ile
esiklenerek ikili goriintii sekline donistiriilmektedir. Ardindan
ikili goriintii tizerinde [10]’da verilen yontemle sinirlarin tespit
edilmesi gergeklestirilmektedir. [10]’da verilen yontemde ikili
goriintii {izerinde bagh nesneler analizi temelli bir yaklagim
kullanilmaktadir. Yapilan ¢aligmalarda alinan goriintiiler
incelendiginde goriintiide kapali en biiyiik alanin yapistiriciya
ait oldugu ve bu alanin da yapistirici siiriilen cam sekline gore
yaklagik olarak sabit oldugu goriilmiistir. Bu noktadan
hareketle sinirlarin tespit edilmesinin ardindan tespit edilen
kapali sinirlar igerisinde alan tespiti gergeklestirilmektedir.
Eger bulunan en biiyiik alan belirli bir esikten kiigiik ise burada
yapistirict  ile alakali bir kesiklik hatast oldugu karar
verilmektedir.

Kesiklik olmadig: tespit edilen goriintiilerde daha 6nce elde
edilmis esiklenmis goriintiilerden sadece en biiyiik alana ele
almir. Bu alan igerisinde once dig kenarlarin koordinatlari
ardindan ise i¢ kenarlarin koordinatlar1 morfoloji ve ikili
goriintii {izerinde arama yoluyla tespit edilir. Ilgili adimlar
asagida verilen adimlarla gergeklestirilir.

e Kesiklik tespitinde elde edilen en biiyiik alan {izerinde
uygun yapi elemani ve (1)’de verilen iglemle sinirlar
cikarilir. Burada | orijinal goriintiiye, H belirlenen yapi1
elemanina, © ise morfolojik asindirma islemine karsilik
gelmektedir.

simr () =1 — (18 H) 1
e Sinirlar tespit edildikten sonra yapistiricinin igine ve
disina karsilik gelen piksel koordinatlarinin tespit
edilmesi gerekmektedir. Bu amagla goriintii iizerinde
sol list koseden baglanarak beyaz pikseller
aranmaktadir. Bulunan ilk beyaz piksel dis sinira ait
olacagindan bu piksel bulunduktan sonra merkez pikseli
ilk bulunan beyaz pikselden baslamak {izere 3x3
piksellik bir arama alaninda bulunan beyaz piksel tespit
edilerek ve islem yapilan piksel isaretlenip bir daha
islem yapilmasinin Oniine gegilerek takip islemi
yapilmaktadir. Bu takip iglemi neticesinde dig sinira ait
piksel koordinatlari tespit edilmektedir.

e Bir oOnceki adimda verilen dis smirt bulmak igin
kullanilan yol aymi sekilde i¢ smir1 bulmak igin de
kullanilmaktadir. Bu iki adim neticesinde i¢ ve dis
sinirlara ait koordinatlar elde edilmektedir.

Tespit edilen i¢ noktalar temel alinarak i¢ noktaya en yakin
uzakliktaki dis nokta Oklid uzakhig1 kullanilarak tespit edilir.
(2)’de Oklid uzaklhigmin ilgili probleme uygulanmasina yer
verilmistir.

d=min(\f(ig(x) - d5(x)) + () -5

Oklid uzakligina gore hesaplanan uzakliklar probleme gore
belirlenecek bir esik ile esiklenmekte ve buna gore hata olup
olmadigina karar verilmektedir.
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11l. DENEYSEL SONUCLAR

Uretim esnasinda cama siiriilen sicak yapistiricilarda siirme
isleminden kaynakli olarak sorunlu durumlar s6z konusu
olabilmektedir. Bu g¢alismada ger¢cek zamanli olarak
yapistiricilarin siiriilme kalitesi kontrol edilmistir.

Calisma kapsaminda gelistirilen yontemin basarimini test
edebilmek amaciyla uygulama alanindan 175 adet goriinti
almmugtir. Bu goriintiiler igerisinde hem hatasiz hem incelme
hatasina sahip hem de kesiklige sahip goriintiiler
bulunmaktadir. Ilgili 6rneklerin hatasiz ya da hatali oldugunun
smiflandirmasi, uygulama alaninda bu konuda calisan
uzmanlarin verdigi bilgiler dogrultusunda gerceklestirilmistir.

Ayrica gelistirilen yontemin farkli durumlarda verecegi
cevabin tespit edilebilmesi amaciyla hatasiz siiriilmiis cam
yapistirict goriintiilerinden 45 adet yapay test goriintiisii elde
edilmistir. Elde edilen yapay test gorilintiileri kesiklik ve
incelme hatalarin1 kolay, orta ve zor gibi farkli zorluk
seviyelerinde tespit edilebilecek durumlarda olacak gekilde
tiretilmistir.

Sekil 4’te hatasiz siiriilmiis bir cam yapistiricist goriintiisii
ve onun Onerilen yontem neticesinde elde edilmis sonug
goriintiisiine yer verilmistir.

Sekil 4. Hatasiz siiriilmiis bir cam yapistiricist Ve onerilen yontem
sonucunda elde edilen ¢ikt

Sekil 5°te incelme hatasi bulunan yapistiricinin hatalt
stirtildiigli bir cam goriintiistine ve bunun oOnerilen yontem
neticesinde elde edilmis sonug goriintiisiine yer verilmistir.

Sekil 5. Ince siiriilmiis bir cam yapistiricisi goriintiisii Ve onerilen yontem
sonucunda elde edilen ¢ikt1

Sekil 6’da kesiklik hatast bulunan yapistiricinin hatali
stiriildiigii bir cam gorlintiisiine ve onun Onerilen yontem
neticesinde elde edilmis sonug goriintiisiine yer verilmistir.
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Sekil 6. Eksik siiriilmiis bir cam yapistiricisi ve 6nerilen yontem
sonucunda elde edilen ¢ikt

Kesiklik hatasini tespit edebilmek amaciyla olusturulan test
goriintillerinde hem yumusak gecisli hem de keskin gecisli
kesiklikler olusturulmustur. Sekil 7°de olusturulan kesiklik
hatasi i¢in olusturulan drneklere yer verilmistir.

]

Sekil 7. Kesiklik durumlarini test edebilmek amaciyla olusturulan 6rnek
goriintiilerden kesitler

Incelme hatasim test edebilmek olusturulan 6rnekler Sekil
8’de verilmistir.

Sekil 8. incelme durumunu test edebilmek amaciyla olusturulan drnek
goriintiilerden kesitler

Sekil 7°de verilen keskin gegigli kesiklik iceren goriintii
oOnerilen yontemle iglendiginde kesiklik olusturulan ilgili piksel
dogrudan olarak tespit edilebilmektedir. Yumusak gecisli
kesiklik olan &rnekte ise piksel degerlerinin diigmeye basladigi
orta kisimda bir alan olarak kesiklik bulunmaktadir. Kesiklik
testi icin hem keskin hem yumusak gecisli kesiklik iceren
genisligi 1 pikselden 5 piksele kadar giden alanlar
olusturulmustur. Yapilan testler tiim kesiklik kosullarinda
algoritmanin dogru sonug irettigini gostermistir.

Sekil 8’de verilen yapay olarak elde edilmis incelme igeren
orneklerde tipki Sekil 5’te oldugu gibi incelme olan tiim
kisimlarda incelmeler bulunmakta ve hata karari yapistirict
stirme uyarisi verilmektedir. Yapay test goriintiileri ile incelme
testi icin 1, 2 ve 3 piksellik incelmeye sahip alanlar
olusturulmustur. incelme igin yapilan testlerde 2 ve 3 piksellik
incelmeye sahip tiim goriintiilerde incelme oldugu Onerilen
yontem tarafindan tespit edilmistir. Bununla birlikte 1 piksellik
incelme olan goriintiilerde de incelme yapilan ilgili alan hata
iretmek icin kullanilan esikten biiyiik oldugu durumda hata
iretilmemekte, ilgili alan yapilan incelme ile esigin altina
diistiyorsa hata tretilmektedir.

IV. SONUCLAR

Bu ¢aligmada bir kizilotesi kamera kullanilarak sicak cam
yapistiricilarinda {iretim siirecinde olusabilecek incelme ve
kesiklik gibi kaliteyi etkileyen durumlarin tespit edilmesini
saglayan gergek zamanl bir sistem gelistirilmistir. Gelistirilen
sistemde 4 farkli cam tipi kullanilmaktadir. Tim farkli cam
tiplerinde yukarida ayrmntilari verilen yontem ile kontrol iglemi
gerceklestirilmektedir. Her bir cam tipi i¢in incelme hatasini
tespit edebilmek amaciyla farkli esik degerleri bulunmaktadir.
fgili esik degerleri uygulama alaninda kontrolii gerceklestiren
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uzmanlarla beraber belirlenmistir. Belirlenen esik degerleri
piksel cinsindendir. Kesiklik hatasi her bir cam tipi i¢in benzer
ozellikler gosterdiginden dolay1 tiim tipler icin ayni yaklagim
kullanilmustir.

Onerilen yontemin basarimi uygulama alanindan toplanan
175 goriinti ve Onerilen yontemi test edebilmek amaciyla
olusturulan 45 adet yapay test goriintiisii olmak iizere toplamda
220 adet goriintii ile test edilmistir.

Yapilan ¢alismalarda Onerilen yontem tiim goriintiilerde
dogru sonug vermekte ve sistem %100 dogruluk oram ile
calismaktadir. Sistemin bir goriintiyii isleme siiresi 1.8GHz
frekansinda ¢alisan bir PC iizerinde 45ms civarindadir.
Boylelikle diisiik islem yiikii sayesinde kiziltesi kameradan
alinan goriintiiler gergek zamanli olarak islenebilmektedir.
Gelistirilen goriintii isleme algoritmast kizilotesi kameradan
alman goriintiilerde ilk olarak esikleme ve alan tespiti ile
kesiklik olup olmadigini tespit etmekte, ardindan ise tespit
edilen i¢ ve dig sinirlar arasindaki mesafeye bakilarak
yapistirictda  herhangi  bir  incelme olup  olmadigi
algilanmaktadir. Bu ¢alismada incelme ve kesiklik gibi
olugabilecek tiim olast kosullara dayanikli sicak cam
yapistiricist kalite kontrol uygulamalarinda kullanilabilecek
oldukca etkin bir sistem gelistirilmistir. ileriki calismalarda
farkli cam yapigtirma siire¢leri ile alakali saha verilerinin
toplanmasi ve yontemin toplanan bu verilere gére daha detayl
sekilde degerlendirilmesi hedeflenmektedir.
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Ozet— Kablosuz manyetik sensér aglari kullanarak herhangi bir
yolda trafikteki araclar hakkinda bilgi edinmek icin bir¢ok ara¢
tespit algoritmalar1 gelistirilmistir. Bu makalede arac tespit
sistemleri icin amaca ozgii tasarlanan ve manyetik sensorleri
ihtiva eden sensor diigiimleriyle onerilen yontemle adaptif esik
deger tespit algoritmasi ve sabit esik deger kullamilarak yol
trafiginde arac tespiti yapilmis ve bu iki farkl yontemin sonuclari
analiz edilmistir. Bu caliyjmada manyetik bileske kuvvet olarak
adaptif esik deger onerilen sabit esik degere gore daha diisiik
olarak belirlenmistir. Bu anlamda farkli manyetik alana sahip
olan yerlerde cevresel dl¢iimler sonucunda elde edilecek adaptif
esik degerin arac tespit sistemlerinde daha dogru karar iiretecegi
aciktir. Kullanilan algoritmalarin  karmasik matematiksel
hesaplama yontemlerinden uzak ve basit olusu, tasarlanan ve
kullanilan sensor diigiimii ve devresi ile bilesenlerinin donamm
maliyetinin az olusu ve haberlesme sisteminin diisiik gii¢
tilketmesi ise tasarlanan bu sistemin diger c¢alismalara olan
iistiinliigiinii gostermektedir.

Anahtar Kelimeler— Kablosuz Sensér Aglari, Manyetik
sensor, Adaptif esik deger tespiti, Arac tespiti.

Abstract__ To obtain about vehicles information on a road traffic,
lots of vehicle recognition algorithms have been developed using
wireless magnetic sensor networks. This paper describes how, in
order to perform vehicle detection in road traffic using proposed
method together with the fixed threshold and adaptive threshold
detection algorithm (ATDA) thanks to special-purpose designed
sensor nodes including magnetic sensor. These two methods was
compared and analyzed as graphically. In this study, the adaptive
threshold level as magnetic resultant value, has been determined
lower than the proposed fixed threshold level. In this sense, it is
obvious that detected adptive threshold generates more accurate
decision for the vehicle detection systems in different places where
magnetic field is changeable in result of environmental
measurement. The simplicity of the used algorithms, the absence
of any complex mathematical calculations, the low cost of the
sensor node and circuit, and the low power consumption of the
communication system demonstrate the superiority of this system
in comparison with the other studies.

Index Terms— Wireless sensor networks, Magnetic sensor,

Adaptive threshold detection algorithm (ATDA), Vehicle
detection.
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l. GIRIS

Giiniimiizde ulagim problemi ve trafik yogunlugu gibi
sikintilarla birgok insan ylz ylize gelmektedir. Bir yolun
trafigini izlemek, trafik durumu hakkinda bilgiler edinmek veya
bu bilgileri trafikteki siiriiciilere bildirmek adina akilli ulagim
sistemleri  (Intelligence  Transportation  Systems, ITS)
tasarlanmaktadir [1]. Bu sistemler, bazen yoldaki ara¢ sayisini
saymakla, aracin hizim1 belirlemekle; bazen de video
kameralarla aracin goriintlisiiniin elde edilmesiyle ortaya
¢ikmaktadir. Dolasiyla yoldaki trafik analiz edilip veya dnceden
tahmin edilerek trafik sikigikligini azaltma yoluna bagvurulabilir
[2].

Yapilan bir ¢ok c¢aligmada kablosuz sensor aglari ile arag
tespit sistemleri gelistirilmistir. Anisotropik manyetik direngli
sensor  (Anisotropic magnetoresistive sensor, AMR) ve
mikrofon sensorii kullanarak herhangi bir yolun trafik durumu
incelenmistir [3]. Bunlara ilaveten akustik sensor [4], ultrasonik
sensor [5] ve video kamera analiz sistemleri veya ariel
goriintiiler [6] kullanarak kablosuz sensdr a manyetometre
sensor kullanilmus [7] belirli bir esik degerin iizerinde algilanan
manyetik alan sinyal seklinde zaman ekseninde 6l¢iilmiis ve bu
sayede arag tespiti yapilip ¢esitli uygulamalar geligtirilmistir.
Incelenen diger bir ¢alisma da kablosuz sensér aglari kullanarak
gercek zamanli trafik kontrol sistemi [8] tasarlanmustir. Bir
calismada ise trafik izleme sistemi, mobil veri gériintiileme ve
yonetme ile biitiinlesik bir sistem seklinde Onerilmistir [9].
Kablosuz sensor aglar ile ¢oklu sensorler kullanarak arag tespiti
yapilmis ve araglar hafif, orta ve agwr araglar olarak
smiflandirilmistir [10]. Yoldaki araglart siniflandirmak igin
optimum bolinmiis 6rnek tabanli siniflandirma ve regresyon
agac1 algoritmasi (classification and regression tree, CART)
Onerilmistir [11]. Hareket mod-tabanli ara¢ tanima igin yapay
sinir aglart metodu [12]’de Onerilmistir. Bu ¢alismada birgok
amaca uyumlu bir sekilde calisabilen sensor diigiimleri
tasarlanmig ve {izerine yerlestirilen manyetik sensorler
(HMC5983L) kullanarak sensor devresi kurulmustur. Bu sensor
digiimleri, TelosB veya MicaZ gibi piyasadaki diigiimlerden
daha az maliyetli olarak tasarlanip kullanilmistir. Bu sensor
devreleri yardimiyla yoldan gecen herhangi bir aracin varligi ilk
once sabit esik deger daha sonra ise adaptif esik deger tespit
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algoritmasi ile tespit edilmistir. Bu c¢alismada ise tespit
problemine yeni bir ¢oziim sunmak adina manyetik imza
uzunlugu (MIU) kavram tanmimlanmis ve dnerilmistir. Sistemin
diisiik maliyetli donanim cihazlariyla gergeklestirilebilir olmast
ise tasarlanan kablosuz sensor agin yapisindan ileri gelmektedir.
Tasarlanan bu kablosuz sensor ag yapisi, kullanilan
manyetometre ve sensor diiglimlerinin kolay programlanabilir
olmas1 ve star topolojisiyle kordinator diigiime gerekli bilgileri
iletmesiyle  stiinliiglinii  gosterebilmektedir. ~ Karmasik
hesaplamalardan kaginmak, daha dogru bilgi edinebilmek i¢in
sensor diigimleri ve magnetometer seri iletisimle birbirine
baglanmustir.

Makalenin geri kalan kismi su sekilde siralanabilir. Bolim
2’de kablosuz sensor aglar1 konusu 6zetlenmistir. Boliim 3’de,
manyetik sensorler konusu ve diistiniilen senaryo agiklanarak
sistem gergeklestirimi detayli sekilde anlatilmaktadir. Adaptif
esik deger algoritmasi bolim 4’de anlatilmistir. Deneysel
sonuglar ve sistem analizi ise bolim 5’de sunulmustur. Son
olarak bu c¢aligmanin sonuglar1 ve ¢alisma hakkindaki 6neriler
boliim 6°da anlatilip tartisilmigtir.

Il. KABLOSUZ SENSOR AGLARI

Kablosuz sensor aglari ¢okc¢a sensoriin veya sensor
digiimiimiin kablosuz sekilde birbiri ile iletisime gegctigi
dagitik ag yapilaridir. Kablosuz haberlesme, bir alictyla bir
vericinin birbirleriyle herhangi bir kablo baglantis1 olmaksizin
151k veya elektromanyetik dalgalar araciiyla iletigim
kurmasidir. Kiigiik boyuttaki cihazlarla olusturulan sensor
aglar diigiik maliyetli olup cihazlarin kendi kendine organize
olmasityla  sensdrlerin  birbiriyle  iletisime — geg¢mesi
kolaylagmustir[13,14]. Sensor, elektronik
uygulamalarda algilama islemini yapan elemanlara denilmekle
birlikte algilayici ya da duyarga olarak da isimlendirilmektedir.
Sensér diigiimiiniin ana bilesenleri mikrodenetleyici, alici-
verici, giic kaynagi, bellek ve bir veya daha fazla olabilen
sensor bilegenidir. Kablosuz sensér aglart olusturabilmek igin
piyasada kullanilan, TelosA, TelosB, mica2, micaZ, eMote,
IMote2, Sensenode gibi birgok diiglim tiirii bulunmaktadir [15-
17].

Kablosuz sensor aglari, fiziksel katman, veri bagi katmani,
ag katmani, tasima katmani ve uygulama katmanina sahip
olusuyla acik system ara baglantilari (Open Systems
Interconnection, OSI) yapisina benzer bir katman yapisi
kullanir. Veri paketleri, bu katmanlardan gegerek farkli
yonlendirme algoritmalar1 kullanilarak ag katmaninda iletimi
gerceklestirilir. Kablosuz sensdr aglart  genelde birgok
topolojiyle tasarlanabilmesine ragmen Zigbee temelli sensor ag
topolojileri baslica yildiz, aga¢ ve orgii topolojileridir. Zigbee,
kiiciik boyutta veri iletimi, diigiik gii¢ tiiketimi gibi Olgiitler
bakimindan wi-fi, bluetooth veya wimax gibi kablosuz
haberlesme standartlarindan ayrilir [18,19]. Tablo 1 bunu
acikca ifade etmektedir. Ayrica Zigbee, esnek bant genisligi
kullanimi,  Olgeklenebilirlik, kendi kendine  organize
olabilmesiyle 6LoWPAN, ISA100.11a ve Wireless Hart gibi
kablosuz sensor iletisim standartlarindan daha avantajlidir
[15,20]. Sensorler uzunluk, miktar, alan, kiitlesel akis, 1s1
transferi, kuvvet, sicaklik, voltaj, akim, direng,
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oksidasyon/redaksiyon, aki yogunlugu, yogunlagma, icerik,
manyetik moment, manyetik alan gibi bir¢ok fiziksel
biyiikliikleri algilayabilme kabiliyetine sahiptir. Bu farkli
sensorler amaglarina  gore bircok ¢aligma  alaninda
kullanilabilir. Ornegin orman yanginlarini dnlemek igin 1s1 veya
sicaklik 6l¢limii yapilabilir veya hava tahminleri i¢in bir¢ok
nem, sicaklik ve basing sensorleri kullanilmaktadir. Yerin
manyetik alan1 6lgmek veya herhangi bir cismi tanimak,
nesnelerin metalik &zelligini saptayabilmek icin ise AMR
sensorler kullanilmaktadir [21]. Demir, nikel veya kobalt gibi
metaller yerin manyetik dalgasini degistirdigi i¢in bu sensorler
kullanilarak metal iceren bir¢ok farkli nesne tespit edilebilir.
Araglar da bircok metal tiirevli bilesenlere sahip oldugu
diistiniiliirse manyetik sensorler kullanilarak herhangi bir yolda
arag tespiti yapilip o yoldaki trafik durumu hakkinda bilgi
edinilebilir [22,23].

TABLO 1. ZIGBEE VE BAZI KABLOSUZ TEKNOLOJILERIN OZELLIKLERININ

KARSILASTIRILMASI
. GPRS/ S
Ozellik GSM Wi-Fi Bluetooth ZigBee
Odaklanma alam Gens alan ses Web:. email, Kablo verine Izleme ve
ve veri Video . Kontrol
Sistem Kaynag 16 Mb+ 1 Mb+ 250Kb+ 4-32Kb
Pil Omrii (giin) 1-7 Giin 0.5-5 1-7 100- 1000+
Ag Boyutu 16 Mb+ 32 7 ~ Simrsiz (2 #)
Ag veri genigligi 64-128+ 11000- 720 100- 1000+
(kb/sm) 54000
Kapsama Alam 1000+ 1-100 1-10+ 1- 100+
(metre)
o Dayaniklihik,
Basar alanlar: Ulasﬂat_iﬂ.lrhk: le’_ Maliyet, rahatlik maliyet, giig
kalite esneklik I
titketimi

I11. MANYETIK SENSORLER VE SISTEM KURULUMU

Manyetik sensorler ¢ok uzun siiredir kullanilmaktadir.
Onceki calismalar basit sekilde yon bulma ve navigasyon
uygulamalar1 olmasina kargin giiniimiizde bu uygulamalar
gelistirilmigtir. Daha hassas ve dogru o6lgiim yapabilen
manyetik sensorler tiimlesik devrelerle uyumlu ¢aligabilecek
diizeye gelmistir. Hem boyut hem de donanim maliyeti
acisindan avantajli hale getirilip yerin manyetik alanini optimik
sekilde algilayan AMR sensorler gelistirilmistir [7,24].

Manyetik sensorleri kullanmanin esas amaci sadece
manyetik alani 6lgmek degildir. Arag¢ tespiti yapmak, aracin
tipini saptamak, aracin yoniinii belirlemek, aracin hizint bulmak
veya manyetik degigsim varligini tespit etmek gibi bircok amact
da bulunmaktadir. Bu amaglar1 gergeklestirebilmek igin
dogrudan 6l¢iim yapilamaz veya belirli parametrelerle dogru
sonuca erisilemez. Sekil 1’de de goriildiigii {izere sicaklik,
basing, 151k ve gerilim gibi geleneksel sensorler istenilen
parametreyi dogrudan orantili gerilime veya akim g¢iktisina
doniistiirebilir. Bununla birlikte, manyetik sensorler yon, aci
veya elektriksel akimlari dogrudan tespit edemezler. Ilk
oncelikle, uygulanan giris ile olusan veya degisen manyetik
alan s6z konusu olur. Bakir telin icerisindeki akim veya demir
tiirevi nesne, yerin manyetik alaninda degisim farkina sebep
olur. Manyetik sensor manyetik alan degisimleri algiladiginda
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cikis sinyalinin istenilen parametre degerine doniismesi igin
sinyal isleme silirecinden ge¢mesini gerektirir. Bu islem
manyetik  sensoriin  bircok uygulamada kullanilmasini
zorlagtiran asamadir. Fakat bu degisim etkilerinin iyi
anlagilmasi, dogru ve giivenilir sonuglar elde edilmesini
kolaylastirir [7, 25].

1856’da  William Thompson ve Lord Kelvin [5]
ferromanyetik metallerle magnetoresistive etkiyi ilk olarak
gozlemledi. Bu kesif, ince film teknolojisinin pratik sensor
teknolojisine doniismesi i¢in uzun bir siire askida kalmustir.
Manyetik direngli (Magnetoresistive, MR) sensorlerin sekil ve
boyutunda degisiklik meydana gelmistir. Yeni pazardaki MR
sensorler tape ve disk siirliciileri okuma anlaminda yiiksek

hassasiyete sahiptir [7].
sensor ab »Cikis
gerilim/akim
yon

sicaklik
akmm
o5t sensor
arlik B = o
varlik gerilim/akim
rotasyon

basing
gerilim
Sekil 1. Geleneksel sensor ve manyetik algilama

151k

Sinyal
isleme

AMR sensorler magnetik alanin yonii ve siddetinin yan1 sira
statik alanlar1 da algilayabilir. Bu sensérler direncli serit olarak
modellenen slikon ince film olan nikel-demir (Permalloy)
karigitmindan yapilmistir. AMR sensoriin ince film olma
0zelligi manyetik alanin varliginda %2-3’liik diren¢ degisimine
sebep olur. Sekil 2.a’da da goriildiigli lizere 4 adet direng
bugday tasi(Wheatstone) kopriisiine baglanmistir. Bu sayede
tek eksendeki hem manyetik alanin yonii hem de siddeti
Olgiilebilir. Ortak kopri direnci 1kQ’dur. Tipik AMR
sensOrlerin bant genigligi 1-5 Mhz araligindadir. AMR
sensorlerin en biiyiik avantaji silikon devre levhalarinda iiretilir
ve ticari olarak biitiinlesik devre paketleri seklinde monte edilir.
Bu o6zellik, manyetik sensorlerin diger devre ve sistem
bilesenleriyle ¢aligabilmesine olanak saglar [7].

AMR sensor

Sekil 2. a) Manyetik sensor devresi b) HMCS5983L Manyetik sensor entegresi

Permalloy film o&zelligi, uygulanan manyetik alanda
degisiklige maruz kaldiginda direncini degistirmesidir. Bu
ylizden ismi magnetoresistive olarak anilmaktadir. Piyasada
kullanilan Honeywell firmasinin {irettigi bir¢ok sensor ¢esidi
mevcuttur. HMC1001, 1002,2003,5983L bunlardan sadece
birkagidir. Bunlar tek, ¢ift veya ti¢ eksende dl¢iim yapabilenler
olarak birbirinden ayrilmaktadir.

Bu c¢alismada bu sensoriin kullanilmasiin esas sebebi,
pinler vasitastyla I2C portuyla sensdr diigiimiine takilip seri
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iletisim yapabilmesidir. Bu sayede sensor diigiimiiniin
islemcisiyle SCL (Serial Clock) pini ile alinan her clock siire
sonra veri kaydecilerinde (X,Y ve Z) manyetik bilgi ikilik
tabanda kaydedilir. Manyetik sensoriiniin konfigiirasyon A ve
B kaydecileri yoluyla 6l¢giim metodu normal 6lgiim moduna
gore ayarlanmistir. Bunun anlami her clock periyodunun
yikselen kenarinda Olgim  yapilir olmast  ve  veri
kaydecilerindeki verilerin giincellenir olmasidir. Istenildiginde
bu kaydedicilerdeki bilgiler kullanilabilir. Bu kaydedicilerde
olugan bilgi, SDA (Seri veri) pini aracigiyla seri olarak
belirlenen frekansta (128 Hz) sensor diiglimiine iletilmektedir.
Clock frekansi ise konfigiirasyon A kaydedicisindeki CRA4,
CRA3 ve CRA2 bitleri sirasiyla lojik olarak “17, “0” ve “0”
yapildi. Bu sayede hem daha hassas hem de daha dogru veri
elde edildi. Her 3 eksen i¢in manyetik kuvvet, her bir X, Y ve
Z data registerlarindaki 2 byte’lik manyetik degerin onluk
tabandaki degere doniistiiriilmesiyle olusur. Sonug¢ olarak
bileske deger(C) ise denklem 1 yardimiyla hesaplanir.

C=vX? +Y2+2? Q)

Bu C degeri adaptif esik deger tespiti yapilirken manyetik
veri olan a(t)’ye karsilik gelmektedir. Diigiimlere arag
yaklastig1 anda C degeri yilikselmektedir. Cilinkii araglar bolca
demir, nikel veya kobalt gibi metal icermektedir (ferrous mass)
ve yerin ferromanyetik dalgasini degistirmektedir. Normalde
yerin manyetik alani yaklasik 500 mGauss olup ara¢ manyetik
sensOriin  0.5-1 metre yakimindan gegtigi anda bu deger
yiikselmektedir. Bu C degeri 256 degerine boliiniirse gauss
cinsinden manyetik alan degeri hesaplanmis olur. Ornegin C
degeri 280 ise o yerin manyetik alani yaklasik 1.09 gauss
anlamina gelir. Her ii¢ eksendeki manyetik degisim C degerinin
degismesine sebep olur. HMC5983L manyetometre ile arag
tespiti yapilirken s6z konusu C degeri esas alimistir. Herhangi
bir yolda arag¢ yolun kenarina veya ortasina koyulan bu sensor
devresinin yakinindan gecerse, C degeri onceden belirlenen
esik degerin (Cyg;x) Uzerinde Olgiiliir ve o anda yolda arag var
anlamina gelir. Yani arag tespit edilmis olur.

Bu ¢alisma siiresince arag tespit sistemleri i¢in kullanilmak
iizere tasarlanan yeni bir sensor devresi, gii¢ kart1 ve batarya ile
baglantili yapisiyla birlikte Sekil 4’de, devre blok semasi ise
Sekil 5’de goriilmektedir. Sensor digimii, Zigbee IEEE
802.15.4 standardinda, 2,4GHz ISM bandinda ¢aligsan, kii¢iik
boyutta veri aligverisi saglayan, diisiik maliyetli ve ¢ok diisiik
giic tiketen kablosuz sensor diigiimiidiir. Tasarlanan bu
kablosuz sensor diigiimii, Texas Instrument tarafindan iiretilen
Zighee SoC (system-on-chip) entegresi CC2530 ve CC2591
tabanlidir [15]. Ayrica, Texas Instrument tarafindan {retilen,
ektra dusiik gii¢lii mikroiglemci birimi (Ultra Low Power mikro
controler unit, MCU) ailesi MSP430 kullanilarak
giiclendirilmistir. Bu diigliimiin TelosB, micaZ gibi diger sensor
diigiimlerinden farki donanim bilesenlerinin istege bagh
olusturulmasidir. Bu sensor diigiimii {izerinde SHT11 sicaklik,
nem sensOrii, EEPROM ve c¢aligmalarda kolaylik saglayacak
birgok konnektoér bulunmaktadir. Ayrica sensoriin elde ettigi
verileri internet ortamina aktarabilmek i¢in kullanilan Sim900
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diigiimiiniin baglanabildigi UART1 ve seri port ¢ikisinin
izlenebildigi UART?2 konnektorii mevcuttur.

HMC5983L sensor

Gii¢ kaynag

Sekil 4. Arag tespiti i¢in tasarlanan sensor devresi

Gl kart

Merkezi
islemci birimi

Manyetk sensor
HMC5283L

Sekil 5. Sensor devresinin blok semasi

Sekil 5°den de goriildiigii iizere sensor diigiimiiniin I2C
portuna dogrudan takilan HMCS5983L (manyetik sensor)
sensorii 3 eksen pusula olarak kullanilabilir. Sensér devresi
tasarimu yapilirken Sekil 5°deki gibi gii¢ kartinin 3.3 voltluk
cikist sensor devresinin Vce pinine kabloyla baglanmustir. 12-
Bit ADC ile 1-2° hassasiyet ile diinyanin manyetik kutuplarina
gore olan ac1 bulunabilir. Ayrica pusula sensdrlerinin yakinina
metal bir cisim yaklastirildiginda eksenlerde ki sensor ile sensor
diigiimleri I2C  protokolii  {izerinden  haberlesmektedir.
Sensorler programlanirken sensoriin tiim eksenlerinin degerleri
okunmakta, denklem 1’deki formiil ile bileske deger(C)
hesaplanmaktadir. Eger sensorii pusula olarak degil, sadece
manyetometrenin  diger cisimlerden etkilenmesi 6zelligi
kullanilacaksa bileske deger yeterli olmaktadir. Burada bileske
deger, her ortamda farkli olmakla birlikte, metal bir cisim
yaklagtirildiginda degeri degismektedir. Bu sekilde sensoriin
etrafindaki metal cisimler anlasilabilir.

IV. ADAPTIF ESiK DEGER TESPIT ALGORITMASI

Trafik gozetim sistemlerinin genis dl¢ekli kullanim alanina
sahip olusu arag tespit algoritmalarinin gii¢lii ve dogru olarak
tasarlanmasini gerektirmistir. Bu dogrultuda manyetik sinyale
dayaly, trafik icerisindeki araglari tespit edebilmek i¢in adaptif
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esik deger tespit algoritmasi (Adaptive threshold detection
algorithm, ATDA) Cheung ve Varaiya tarafindan 2007 yilinda
Onerilmistir [26]. Bu algoritmayla sensor diigiimlerinden alinan
manyetik sinyal lizerinde esik deger tespiti yapilip arag tespiti
kararina uygun ¢oziim sunulmasi amacglanmigtir. Gergek
zamanli tespit sonuglart iiretmek ve sensor diigiimiiniin
islemcisinde az enerji tiiketmek igin tespit algoritmasinin
hesaplama gereksinimini azaltmak amaciyla diger statik
algoritmalarin veya varsayimlarin yerine esik deger tespit
mantig1 esas alinmustir. Sekil 6 adaptif esik deger tespit
algoritmasinin blok diyagramini gostermektedir [26].

Diizeltilmig y
Sinyal a(k) Adaptif Tespit durum Gikig dorum | Tespit bayrag d(k)
M kenar (izgisl ’ makinest tamponu

Sekil 6. Adaptif esik deger tespit algoritmasinin blok diyagrami

Diigiimden alinan sinyal filtrelenerek diizeltilmis sinyal
sekline doniistiiriiliir. S6z konusu sinyal adaptif kenar ¢izgisi
belirlenmesinde kullanilir. Kenar ¢izgisi belirlendikten sonra
tespit durum makinesine manyetik sinyal gonderilir. Daha
sonra da c¢ikis durum tamponu vasitasiyla tespit bayrag
olusturulur.

A. Adaptif Kenar Cizgisi

Manyetik sinyalde kontrol edilemeyen sapma olmasina
ragmen sapma orani, sik sik Ol¢iim alindigr i¢in oldukga
diisiiktiir. Bu, hareket eden aracin sinyali siire¢ boyunca 1
saniye olmasi, arag¢ tespitindeki sinyal sapmasinin Onemsiz
etkiye sahip olmasi anlamina gelir. Uzun siiredeki sapmanin
hesaplanabilmesi igin bir adaptif kenar ¢izgisi manyetik
okumada izlenip olusturulmalidir. Bu sayede tespit durum
makinesi i¢in bir adaptif esik deger seviyesi belirlenebilir. Her
iic manyetik eksen icin adaptif kenar c¢izgisi denklem 2
yardimiyla bulunur [26].

B;(k—Dx (1 — a;) + a;(k)x(a;)
eger s(t) =0V 1€ [(k = spys) ... (k — D]

Bilk) = fori € [xyz] )
L B;(k — 1) diger
{tme eg?alliz(k) - Béfg;l, > hz(k)}for s(k — 1) # Olay_tespiti
T(k) = 3

true eger |a, (k) — By, (k)| > hy (k) veya
true eger |ay(k) — By(k)| > h,(k)

{true eger |a,(k) — B,(k)| > h,(k) veya}
k false diger

for s(k — 1) # Olay_tespiti

B(k) adaptif kenar ¢izgisi, o unutma faktorii, a(k) diizeltilmis
manyetik veri, s(k) tespit durum makinesinin durumu, s, r
s(k)’nin tampon boyutu, h(k) esik deger seviyesi ve son olarak
da i ise her ii¢ ekseni temsil eder. Bu denklemlerle, adaptif
kenar ¢izgisi, sadece belirli periyot siiresince arag tespiti
yapilmadiginda ve sinyal dalgalanmalari olmadigi zaman
manyetik okuma ile gilincellenir. Bu adaptif kenar ¢izgisi ile
“Esik deger iizeri” bayragi denklem 3’e gore olusturulur.

Yapilan caligmalarda goriildiigii iizere sensor diigiimiiniin
yakinlarinda duran ve hareket eden iki farkli ara¢ goriildiigiinde
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esik degerin altinda yanlig bir sonu¢ almamak ve durum
makinesi “Olay tespiti” durumundayken T(k)’nin Kkarar
durumu i¢in Z eksenindeki Olglimiin yam sira X ve Y
eksenlerindeki 6l¢iimler de dikkate alinmistir.

B. Tespit Durum Makinesi

Kenar gizgisi-baslatiliyor

Tespitte kalma siiresi

usti fazla mi?
Artarda egik deger ustu
sitilse Artarda esik defer
altiise?

Tespit_kaydet();

Esik deger Gzeriyse

Esik degeri Uzeriyse Artarda esik deger
Esik degeri Uzeriyse

Tespit_zamani ++;

std ise?
Tespit_zamani=0;

Esik deger_alt)_sayici Esik deder_uzeri_sayici

u Esik degeri Gizeriyse

Esik degeri iizeri degilse

gi\se
Esik degeri Uzeriyse ot de8!

- A
ot

Sekil 7. Arag tespit durum makinesi

“Esik deger iizeri” bayragi durum makinesine Sekil 7°deki
gibi geger. Bunun temel amaci arag tespiti yapilmadan once
olusan yapay sinyalleri filtrelemektir. Tespit durum makinesi
baslica 5 durumdan olugsmaktadir [26].

e S1: “Kenar ¢izgi baslat”

Sensdr diiglimiiniin yakininda ara¢ olmadigi durumda reset
durumu olusmasi i¢in kullanilan durumdur. Bu durumda
S1 durumuna gidilerek ve ¢evresel dl¢timlerle kenar ¢izgisi
baglatilacaktir.

e S2:“Kenar ¢izgi iistii”

Onceden belirlenen siire baslatildiktan sonra kenar ¢izgisi
adaptif olarak giincellendigi yerde S2 durumuna dallanir.
Z eksenindeki 6l¢iim adaptif esik degerinden biiyiik olunca
S3 durumuna dallanir.

e S3: “Esik deger ilizeri sayici”

T(k)’nin true oldugu durumlari sayar. T(k)’nin false
oldugu durumlarda S4 durumuna dallanir. Aksi takdirde
T(k)’nin true oldugu belirli bir sayiya ulasinca S5
durumuna dallanir.

o S4: “Esik deger alt1_sayici”

Bu durumdayken T(k)’nin false oldugu sayr belirli bir
saylya ulaginca S2 durumuna dallanir. Arag tespitini
kagirmamak i¢in T(k) true olunca S3 durumuna dallanir.

e S5:“Olay_tespiti”
Bu durum manyetik dalgalanmalarin aracin sensor diigiimii
yakinlarinda hareket ettigi anlamina gelir. Her ii¢ eksende
T(k)’nin true oldugu sensor diigiimlerinden okunur. Arag
tespiti yapildiktan sonra T(k) false durumuna gecger ve false
durumu belirli bir sayiya ulasinca S2 durumuna dallanir.
Tespit siiresi belirlenen periyoda ulasinca durum makinesi
yeniden bu islemlerin baglatilmas: i¢in S1 durumuna
dallanir. Tespit yapildiktan sonra tespit bayrag: olan d(k),
¢ikis durumunu iretir.
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V. DENEYSEL UYGULAMALAR

Bu boéliimde arag tespiti yapabilmek icin iki farkli yontem
kullanilmigtir.  Bunlardan  birincisi, manyetik  dalga
biiyiikliigiine ve aracin sensor diigiimii yakinindaki mesguliyet
siiresi esas alinarak tespit yapilmistir. Ikincisi ise adaptif esik
deger algoritmasi sisteme uygulanarak araglar tespit edilmistir.

Birinci uygulamada,100 adet arag¢ iizerinde yapilan
deneylerde elde edilen esik degerlerin ortalamasimin ¢ok az
iizerinde esik deger varsayim sonucu sabit bir manyetik esik
degeri esas alinmustir.

Arag tespitleri yapmak amaciyla ve daha hassas ve dogru
Ol¢iim yapabilmek admna yolun ortasina 1 adet tasarlanan
kablosuz sensor diigiimii yerlestirilmistir. Bu c¢aligmada da
manyetik bilgi ve manyetik bileske kuvvet(C) degeri denklem
1 kullanilarak bulunmustur. Manyetik sensor, sensor
diigiimiiniin 1?C portuna baglanmistir. Sensoér devresi bir ug
diigiim olarak diisiiniiliirse elde ettigi manyetik veriyi toplayici
diiglim olarak programlanan diigiime gondermektedir. Ug
diigiim, 3 eksendeki(x, y, z) manyetik bilgiyi olusturulan
yazilim sayesinde manyetik bileske kuvvete cevirip bu degeri
her 90ms’de toplayict diigiime(kordinator diigiim) iletmektedir.
Yani toplayici diigiim, seri port yazilimi olan Tera Term
terminaline her 0,09sn’de bir C degerini gdndermektedir.
Yapilan ¢aligmada sabit esik deger olan C,gy ilk bagta 252
olarak belirlenmistir. Ancak bu deger farkli ortamlarda
degisebilir. Ciinkii Diinyanin farkli yerlerinde farkli manyetik
alan degeri s6z konusudur. Dolasiyla arag tespiti ig¢in birgok
deneysel uygulamalardan sonra bu C,g; degeri 255 olarak
belirlenmistir. Bu degerin altindaki degerler i¢in “arag yoktur”,
iistiindeki degerler icin “ara¢ vardir” kabul edilmistir. Bunun
sebebi kullanilan manyetik sensor 6l¢iim yaparken ¢evredeki
diger metallerden etkilenmis olabilir diisiincesidir. Ancak
adaptif esik deger tespit algoritmas: kullanilarak adaptif esik
deger seviyesi olan h(k) tespit edilmis ve bu seviye esas
alinarak arag tespiti yapilmustir.

HMC5983L manyetik sensor, her 90ms’de aldig1 verileri
toplayict diiglime aktarmaktadir. Bu siirenin azaltilmasi,
manyetik verilerin 6rnekleme sayisinin artacagl anlamina gelir.
Ornekleme sayisimin artmasi daha belirgin ve hassas sonuglar
dogurmasina karsin Tera Term g¢ok kisa siirede verileri elde
edememektedir. Bu nedenle drnekleme zamani optimum siire
olarak 90 ms belirlenmistir.

Bu caligmada arag¢ tespiti yapmak icin manyetik imza
uzunlugu (MiU) tanimlanmistir. MIU, manyetik genlik farki
(AM) ve aracin sensorle olan mesguliyet siiresi (At) yardimiyla
denklem 4’deki gibi hesaplanir.

MiU = AMxAt @)

Manyetik genlik farki, Glgiilen manyetik bileske kuvvet
degeri ile belirlenen esik degeri arasindaki farktir. Mesguliyet
stiresi ise aracin sensor devresinin kapsama alaninda kaldig
stiredir. Bu siire, sensoér kodunda tanimlanan zaman_sayici
degeri(adaptive esik deger algoritmasinda Esik
deger lizeri_sayici) ile 90ms’nin ¢arpimindan olusmaktadir.
Ciinkii gecikme metodu olarak 6lgim, 90ms ayarlanmistir.
MIU biiyiikliigiine gore sinir degerleri belirlenip aracin tipi
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otomobil, minibiis, otobiis vs olarak tespit edilebilir. Ancak bu
calismada sadece otomobil icin deneyler gerceklestirilmistir.
Ornegin yolda gecen bir arac igin, M/U degeri belirli bir
araliktaysa bu arag otomobildir denilebilir. Aracin uzunluguna
ve biinyesinde barindirdigi metal kiitlesine gore degismektedir.
Bu degerlerin belirlenmesinde 6nemli parametreler, manyetik
sensoriin 0,5 ile 0,75m araligindaki kapsama mesafesi, degisik
tipteki araglarin uzunluk farki ve araglarin biinyesinde
bulundurdugu metal kiitlesi olmaktadir.

Bu uygulamay1 yapabilmek i¢in ilk olarak yoldan 40km/s
sabit hizla giden bir otomobil gecirilmistir. Bilindigi tizere bir
otomobilin uzunlugu 3,6-5,0 m arasinda degigmektedir. Sekil 8,
otomobilin yolun ortasindaki sensor devresinden gegerken ki
durumunu gostermektedir.

Ev——

Sekil 8. Otomobilin sensor devresine yaklasmasi

C degerleri Tera Term alt yapisinda tutuldugu i¢in bu veriler
Matlab programinda veri ¢ikarma metodu ile veriler icerisinde
sadece C degerleri bulunmustur. Bu degerler her 0,09sn i¢in
Tera Term program vasitastyla veriler 10sn siire periyodunda
incelenmis ve sensorlerin gii¢ kartlar1 kapatilarak oOlgiimler
sonlandirilmigtir. Ayrica bu degerler grafiksel olarak Sekil
9’daki gibi ¢izdirilmistir. Ancak aracin tespit edildigi zaman
dilimi ve C degerlerinin belirgin bir sekilde goriilebilmesi
acisindan zaman ekseninde 2 ile 5. saniye arasindaki degerler
cizdirilmistir. Sekil 9’dan da agik¢a gorildiigii tizere At siiresi
boyunca arag tespiti 6 adet 6rnekleme ile kaydedilmistir. Yani
zaman_sayici degiskeninin degeri 6 olmustur. Her 90ms’de bir
ornekleme alindigina gére buradan; At=0,09x6=0,54sn oldugu
bulunabilir. Ayrica otomobil sensér diiglimiiniin yakinindan
gecerken en yiiksek C degeri 262 ve (o5 de 255 oldugu
bilindigine gore; AM =262-255=7 olarak bulunur. Bu bilgilere
istinaden bu otomobil i¢in hesaplanan manyetik imza uzunlugu
(MiU); Denklem 4’e gore 3,78 olarak elde edilmistir. Yaklagik
3. ve 3.5. saniyeler arasinda aracin var oldugu anlagilir.
Hesaplanan MiU degerinin birimi énemli olmamakla birlikte
minibiis veya otobiis i¢in bu deger yiikselebilir.
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Sekil 9. Manyetik bileske kuvvet-zaman grafigi (sabit esik deger
varsayimt)

Ikinci uygulama olarak Tera Term programinda alinan C
degerleri manyetik veri olan a(t) girisi seklinde matlab
programina seri iletisgimle aktarilarilmistir. Her ti¢ eksen igin
adaptif kenar ¢izgileri (B(k)) denklem 2’ye gbre ve bu ¢izgi
degerleri denklem 3’deki formiile gore kiyaslanip T(k)
mantiksal degerleri Olglim periyodunca bulunmustur. Bu
mantiksal ifadeler yardimiyla adaptif esik deger seviyesi(h(k))
belirlenmistir. S6z konusu adaptif esik deger esas alinarak arag
tespiti yapilmig ve Sekil 10°daki gibi sonug elde edilmistir.
T(k)’nin true oldugu noktalar tespit edilmis ve h(k) esik deger
seviyesi bir Onceki uygulamaya nazaran daha net olarak
belirlenmistir. Sekil 10°dan da goriildiigi lizere adaptif esik
deger tespit algoritmasi daha hassas sonuglar tiretmistir. Sekil
10’dan da agikga goriildiigii izere At siiresi boyunca arag tespiti
6 adet oOrnekleme ile kaydedilmigtir. Yani “Esik
deger iizeri_sayici” durum degiskeninin degeri 6 olmustur.
Ancak AM degeri 8 ¢ikmustir. Bunun nedeni adaptif esik deger
seviyesi olan h(k)’nin 6nceki uygulamadan farkli ¢iktigidir.
Ayrica sabit esik degerden daha diigiik bulunmugtur. Denklem
3’e gore T(k) nin true oldugu zamanlar d(k)’nin da tespit ¢ikis
bayragi olarak sonug alindigi gozlemlenmistir.
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Sekil 10. Manyetik bileske kuvvet-zaman grafigi (adaptif esik deger tespiti)
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VI. SONUCLAR

Bu ¢aligmada tasarlanan amaca 6zgii kablosuz manyetik
sensorler kullanilarak sabit esik deger tespiti ve adaptif
esikdeger tespit algoritmasi kiyaslanmistir. Bu sayede iki
yontemdeki sonuglar analiz edilmis ve arag tespit sistemlerimde
kullanilmas1 daha uygun olabilecek adaptif yontemin Snemi
vurgulanmistir. Bu yontemde gerekli parametreler girdi olarak
verilip ¢ikis tamponunda bayrak esas alinarak ara¢ tanima
sistemine kolaylik sunulmustur. Adaptif esik deger seviyesi
dinamik olarak tespit edilmis ve varsayilan sabit esik degerin
altinda bir seviye elde edilmistir. Ayrica bu yontem, diinyanin
farkli yerleri farkli biyiikliikte manyetik alana sahip
oldugundan o&tiirli adaptif olarak farkli ortamlarda da dogru
sonuglar alinmasina olanak saglamaktadir.

Yolda calisma yapilirken birgok arag¢ lizerinde denemeler
yapilip Tera Term yaziliminda Orneklemeler alinmig ve
Onerilen algoritmanin diger caligmalara nispeten daha dogru
sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Bu ger¢ek zamanli sonuglar, trafikteki siiriiciilere internet
ortaminda anlik olarak verilebilir. Bu sayede siiriiciiler s6z
konusu yolun trafik durumu hakkinda (arag¢ sayisi, tipi veya
yonii) bilgi edinebilir.

Yapilan bu ¢aligmanin en Onemli 6zellikleri, arag tespit
sisteminin basit, diger ¢aligmalara nispeten daha dinamik
olmasi, ve dnerilen yontemin ve algoritmalarin uygun sonuglar
dogurmasidir. Ayrica kullanilan malzemelerin  donanim
miktarmin ve maliyetinin az olmasi, sensor diigimlerinin
birbiriyle diisiik gii¢ tiiketen Zigbee haberlesme standardina
gore iletisim kurmasi da caligmanin diger O6zelligini
yansitmaktadir.
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Abstract—In this study, we analyze DNA sequences of
Crimean-Congo  haemorrhagic fever, CCHF, with R
programming language packages. In particular, we exploit
Biostring package of R, which is an open source package that
computes the DNA frequencies, alignments, and motif similarity
among sequences. In this respect we can find common properties
of CCHF that cause fever. During the study we have exploited a
DNA sequences dataset that has been acquired from Pubmed.
The dataset is composed of CCHF DNA sequence patterns which
have been collected different regions that exposed to mutations.
During experimentation, we have founded meaningful common
properties of DNA sequences among datasets and explained in
detail. Results denote that R software and corresponding
Biostring package presents an meaningful contribution.
Furthermore, it can be used to analyze other DNA sequence
datasets in an efficient form.

Index Terms—CCHF, R software environment, Biostring
package, alignment, motif search.

l. INTRODUCTION

Recent technological blast in DNA technologies have
generated large amount of datasets. Most of these datasets are
either in DNA, amino acid or affymetrix form. Even further,
most of the datasets are very large, where computational
analysis of these datasets very expensive.

While computationally expensive, analysis of large
biological datasets is critically important, since results may
yield cures to medical illnesses. For instance, new medicines
can be introduced by understanding DNA patterns.

Since exploration of DNA in 1953, literature denoted
various computational methods that do data processing on
biological datasets[1][2]. As a consequence, new
interdisciplinary  research  fields, Bioinformatics and
Computational Biology, have been emerged.

Computational  Biology field focused on various
subdisciplines. Some of the most common ones are: Sequence
analysis, structural bioinformatics, gene and protein
expression, networks and systems biology[2].

One sub field of the bioinformatics is Sequence Analysis.
Since 1977, DNA’s of various organisms have been extracted
and stored inside databases[3]. In order to determine the genes
and their contribution to protein coding, the field introduces
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new DNA sequence analysis and alignment procedures that
execute efficiently in large DNA or amino acid sequences.

One of the most prominent biological sequence analysis
implementation is BLAST[4]. BLAST is the abbreviation of
Basic Local Alignment Search Tool. It resembles a search
engine for biological sequences, where a user prompts a query
sequence to be searched on large database. Since biological
similarity rules have distinctive features, the BLAST aims to
scan large database in a fast form. For this goal it presents non
deterministic solutions.

There are various aspects of the alignment strategies. One
of the two prominent aspects are global alignment and local
alignment among two sequences [5][6]. The aspects consider
approximate string matching between two sequences and
implement dynamic programming. These two algorithms find
genes that have common ancestry. Therefore, helps us to
understand gene functions. Here biologists have to introduce
genuine strategies to define similarity and dissimilarity
parameters.

Dynamic programming approaches are not productive
when sequences are very large. In order to remedy this, another
form of sequence analysis technique is introduced and defined
as k-tuple. Here all n-grams of two word sequences are
extracted and similarity between two-word sequence is
compared by extracted n-grams. Such technique is used inside
BLAST[4].

BLAST and similar algorithms do exact string search
among n-grams. Due to k-tuple approach, a sequence has so
many n-grams to be searched. Henceforth, fast exact string
search algorithms are also needed. In order to solve the
problem various algorithms have been presented [7][8].

Finally, Sequence Analysis studies need to present fast
computational methods to  determine motifs among multiple
sequences. As a consequence, common properties of diseases
can be established. Here multiple string matching algorithms
such as CLUSTALW[9] and T-Coffee[10] have been
introduced.

There exist various software tools that enable
programming. C++, Java, Python, R,...etc. In this study, we
expoit R programming. We preferred R because of it is free
and open source. Also R introduces bioinformatics packages
that eases computation procedures. Especially, it enables a
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special repository for biological computing, which named as
Bioconductor.

The Bioconductor packages of R enables as to process
DNA dataset such as Crimean—Congo hemorrhagic fever,
CCHF. The DNA structure of the virus show differences
around the locations. The structure of the DNA can be
observed from Pubmed database[11].

In order to extract valuable information from CCHF DNA
sequences, R and corresponding Bioconductor packages can
make decent contribution to the literature.

Il. R APPLICATIONS THAT HELPS TO EXTRACT DNA FEATURES

During this study we have analyzed various aspects of
DNA sequences and their features that take space in CCHF
dataset. We have exploited Biostring package from
Bioconductor. This package introduces us varios string
processing options on DNA sequences. Therefore, we can
analyze CCHF sequences and extract common features and
motifs among them.

We have also consider the DNA of Hyalomma tick which
transport CCHF virus to human. In this respect we try to
extract common features of the tick and CCHF.

Our analysis perspective is based on alphabet frequencies,
searching palindromes, dinucleotide frequency analysis,
sequence alignment multiple alignment, and consensus matrix.
We also consider computational time analysis of the mentioned
techniques. Here aim to find and introduce some features that
causes the disease and henceforth contribute on the disease
precautions.

We consider palindromic sequences since they play
important role in molecular biology and restriction
enzymes[12]. Furthermore palindromic  sequences are
important for methylation sites. As a results of these facs, we
write R functions that finds palindromic sequences inside DNA
sequences.

Another feature of DNA is the frequency analysis of a
DNA sequence. In general, frequency analysis of a sequence
yields a new future. While a DNA sequence is very large and
comparison of the strings are difficult, frequency analysis of
the sequences has four dimension. Therefore, it is a simple
dimensionality reduction method. In some cases such low
dimensional case hint common features among sequences.

We also consider Dinucleotide technique, which is an
extension of DNA frequency analysis. While simple frequency
analysis presents four histogram elements, dinucleotide
technique enables 16 elements. As a consequence, we can
remedy shortsighted aspects of frequency analysis.

Certainly we can extend Dinucleotide approach with tri-
gram, etc. Certainly such remedies also cause computational
complexities.

In terms of complexity and accuracy, one preferred
approach should be sequence alignment. In general two
common approaches are common during sequence alignment.
These are Smith-Waterman[6] and Needleman-Wunsch[5].
Both algorithms are based on Dynamic Programming and their
solution style is a Greedy Approach.
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In some cases, we need to align at least three sequences at
the same time. However, classic sequence alignments are not
feasible to compute multiple sequences at the same time. In
fact dynamic programming with two dimensions require 4
general computation. On the other hand, three dimensional
sequences require 8 general computations. If we need to
generalize if there exists v sequences, then we need to compute

T(v)=2" (1)

As a result of this fact, Multiple Sequence Alignment,
MSA, methodologies need to reduce computational time with
heuristics. There exists various MSA strategies and various
heuristic methods in literature.

During this study we execute various biological string
search functions which are presented by Biostrings package of
R. Consequently, we try to extract features about DNA
sequences.

I11. DATASET AND IMPLEMENTATIONS

During this study, we have collected 52 DNA sequences
that are sampled CCHF from various fields of Turkey. We also
collected 2 DNA sequences, which are sampled from Sudan.
We also fetched two tick DNA sequences, which are extracted
from Hyalomma.

Length of DNA sequences varies. However, sequences,
which are extracted from Turkey have generally same length.
In other words, it’s common legth is 522. Due to simple
mutations, sequence size may vary.

On the other hand, Sudanese origined sequences have
larger size. In fact Sudanese originated sequences are complete,
whereas Turkish originated sequences are partial.

All DNA sequences are collected from Pubmed database.
Pubmed is an open access platform that present database and
computational tools for free. It is a common platform for
medical researchers.

IV. EXPERIMENTATION

We start our test with palindromic analysis. Here we
compare largest palindromes of two CCHF and tick:

A. Palindromic Sequence Determination

We assume minimum arm leght as 5 and maximum loop
length as 10.

A DNA sequence, which is collected from Turkey is shown
in Table 1:

TABLE |. LARGEST PALINDROMIC SEQUENCES OF CCHF IN TURKEY

start | end | width | Palindromic sequence

261 | 278 | 18 TGTTCCCAAAATAGAACA

330 | 349 | 20 CCGTGTCAATGCAAACACGG

433 | 452 | 20 ATTAGAAGGATGAATCTAAT
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In terms Sudanese sample longest palindromic sequences,
our program outputs are as follows:

TABLE Il. LARGEST PALINDROMIC SEQUENCES OF CCHF IN SUDAN

start | end | width | Palindromic sequence

94 116 23 TGCATATATCATTAATATATGCA
1004 | 1017 | 14 TGAAGAATTCTTCA

1233 | 1249 | 17 TCAACTAGAATAGTTGA

Finally, we compute the palindromic sequences of
Hyalloma tick, which transports the virus:

TABLE Ill. LARGEST PALINDROMIC SEQUENCES OF HYALLOMA

start | end | width | Palindromic sequence

1501 | 1519 | 19 CAGTGTCCGCCAGACACTG

1692 | 1714 | 23 CATTGCTGCATGTCGAAGCAATG

Results denote that there exist a partial sequence correlation
among the tick and CCHF virus

B. Alphabet Frequency Comparison

In the second step we compare alphabet frequencies of
sequences. Here we compare the three sequences. Figure 1
denotes that nucleotide frequencies of Hyalloma and CCHF
has some common features.

Nucleotide Frequencies
2000
1500
1000
500

A C G T

CCHF-Turkey —m CCHF-Sudan  ® Hyalloma

Fig. 1. Nucleotide Frequencies of

C. Indedependence Test

We also did Pearson's Chi-squared test of independence for
CCHF sequences. Results denote that

X-squared = 602.82, df = 9, p-value < 2.2e-16
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The p-value result of Chi squared test is very small.
However, such number is assumed as 0, which means
overfitting.

D. Consensus String and Matrix Computation

We also computed the consensus string of all sequences.
While the result table is very long to present in this paper, we
observed that approximately 25 of the sequence slots are
aligned inside the text.

Results denote that all 52 sequences can be represented by
a consensus matrix. Here we see that first 14 letters of the
consensus string should be as :

TTCACAAACTCCGA

E. Alignment Strategies

We observed that DNA sequences of different locations of
Turkey are very similar. As a consequence consensus matrix is
generally deterministic.

In terms sequence alignment between two sequences, we
observed high similarity.

In terms of the DNA sequence, which is collected from
Sudan had shown dissimilar location. Since the location of
Sudan is far from Turkey, DNA sequence of Sudanese may
yields more difference. Furthermore, extracted Sudanese
sequence was complete. Hence dissimilarity is more affiliated
to location difference and different extraction methodology.

V. CONCLUSION

In this study, we have analyzed DNA sequences of CCHF
virus, which can cause mortality in Turkey. In order to do this
research we have collected 52 CCHF sequences from Turkey.
We have also collected CCHF sequences that encountered in
Sudan. Dataset is collected from Pubmed.

We have exploited R programming language to find
beneficial features from the dataset. We also preferred R, since
it enables Bioconductor platform, which introduces so many
Biological data processing tools. In this study we have
exploited Biostring package of Bioconductor to analyze
Biological strings.

We have exploited various programming tools of
Bioconductor such as Palindromic sequence analysis, DNA
alphabet frequency comparison, Independence test, consensus
string match, and alignment strategies. All experimentation
process implies that Bioconductor package can introduce
efficient features when needed.
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Abstract— Heuristic methods are ones of the problems
solving ways, and in general, they obtain near-optimal solutions.
Heuristics methods do not guarantee to obtain optimal solutions,
but they guarantee to obtain acceptable solutions (near-optimal
solutions). They generally obtain near-optimal solutions easily
and effective way without more complicated mathematics.

In this paper, Bat algorithm which is the one of the
heuristic methods was applied to clustering problem with/without
golden ratio in collaboration of uniform population. The Bat
algorithm was combined with golden ratio by applying golden
ratio to different steps of Bat algorithm and to parameters of Bat
algorithm. The obtained algorithm was called as Bat Algorithm
with Golden Ratio (BAGR), and the application of BAGR
illustrated that Golden Ratio made Bat Algorithm better than old
version of itself.

The effectiveness of BAGR was demonstrated on
computational applications such as clustering plants, and data of
a plant were used in the applications of BAGR. The success rate
for BARG was obtained as 95% in 22 experimental results and
the best average success rate was obtained as 91%.

Index Terms—Meta-Heuristic Methods,
Golden Ratio.

Bat Algorithm,

|. INTRODUCTION

The meaning of optimization is the act of obtaining the
best result under given circumstances. The optimization takes
place in design, construction, and maintenance of any
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engineering system by taking some decisions at several stages
of problem, etc. In other words, optimization is to select a
near-optimal or optimal solution in the alternative solutions,
and it is the process of determining the conditions to obtain
maximum or minimum values. The optimization can be
defined as the process of finding the conditions that give the
maximum or minimum value of a function [1, 2]. Any
problem containing unknown parameter values under some
constraints can be defined as an optimization problem, and in
order to solve such problems, there are many methods used for
solving optimization problems such as numerical optimization
methods, analytical methods, meta-heuristic methods, etc. The
meta-heuristic methods obtain solutions for huge size
problems in an acceptable time for optimization, and they are
categorized in six ways: Biological based, Physical based,
Social based, Musical based, Chemical based and Swarm
based [3].

The heuristic methods are required in many problem
solutions due to their understandability, easy applicability,
sometimes a long process for complex problems, and their
capability of learning [4]. Bat algorithm is one of the meta-
heuristic methods, which was inspired from the hunting
principles of bat. In this study, bat algorithm was applied to
clustering problem in conjunction of golden ratio and uniform
population.

Golden ratio is a popular ratio that can be found in
many places in nature such as human face, sunflowers,
straight line, geometrical shapes, etc. The detailed information
about golden ratio will be given in subsequent section and it
can be used in collaboration with the meta-heuristic methods
since there has not been any study in the literature yet. The
proposed algorithm was applied to clustering problem and the
results of applications illustrated that bat algorithm with
golden ratio is superior to traditional bat algorithm, and
experimental results were presented in this paper (clustering
database).
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There are some studies on database (clustering
database, http://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-
databases/iris/) in which Kolhe and Zinjore [10] obtained the
highest accuracy rate as 97,77% by using only two attributes
of this database, Kiang [11] obtained the highest accuracy rate
as 90,34%, Yu et al [12] obtained the highest accuracy rate as
98%, Hulle [13] obtained the highest accuracy rate as 90,67%,
Hulle [14] obtained the highest accuracy rate as 92% and
Abudalfa and Mikki [15] obtained the highest accuracy rate as
66,67% for the same database. The experimental results for
the same database were obtained by using the proposed
algorithm in this study. After application of the proposed
algorithm to this database, the average success rate was
obtained as 91%; the maximum success rate was obtained as
95% for different steps at different time. This case illustrated
that bat algorithm can be applied to discrete problems easily.
This paper is organized as follow: Section 2 includes some
brief information about bat algorithm and Section 3 includes
some information about golden ratio. Section 4 includes the
proposed method, and Section 5 illustrates the experimental
results. Finally, Section 6 concludes this paper.

Il. BAT ALGORITHM

There are about 4500 species of mammals living on the
earth, and about 1000 of them are bats. They have capability
to produce very high frequency sound waves and they can find
their way, avoid obstacles, hunt and act by using these sound
waves without hitting to any object even in dark. This is
similar to the properties of the sonar system, called as
Echolocation [5, 7].

These sounds are not often heard by people. Although the
bats can see, they use this radar system to find their way, hunt
down prey, act and even the bats are blind, the experimental
results illustrated that they do not hit to any obstacles and they
can hunt. Bats bring out sound with their noses and mouths and
they emit about 200 screams in a second during the flight for
hunting [6]. They use the relationships between wavelength
and velocity of reverberated sound which hits to object and
returns back [5, 7]. This relationship can be phrased as an
equation such as Eq. 1.

A= Q)

K
f
lsteps of Bat Algorithm
Bat algorithm has got three important steps [5, 7].
1- All bats use Echolocation and whereby it, they sense
the range between them and prey or foods.
2- Each bat has got a velocity ( v; ), a position ( X; ), a
frequency value ( f; ), a wavelength ( A ), noise value
(Ao ) and a signal emission rate (r).
3-The noise value varies from initial value Agto
minimum value A, until a prey is caught or a food is
found.
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A rtificial Bats Acts

Each virtual bat flies randomly with a velocity v; at
position x; with a varying frequency or wavelength and
loudness A;. As it searches and finds its prey, frequency,
loudness and pulse emission rate r changes. There are three
equations Eq.2, Eq.3 and Eq.4 for defining acts of artificial
bats [5, 7].

fi = frin +(Fre — Frn )8 @
V= (x - x ), 3)
X = ! ! )

Where f; is frequency of sound value for each bat i, V; is
velocity of bat i at iteration t, and X;' is the position of bat i at
iteration t. There is an interval for sound belonging to each bat
and these intervals depend on designer or researchers, etc. The
closed interval [0,1] was selected for frequencies in this paper
and B is a random number in [0,1]. In this paper, the effects of
golden ratio on B were tested and positive results were
obtained. X" is the best value among the values of bats at each
iteration. X" is updated at each iteration and the other position
values are updated as in Eq.5.

Xnewzxold'l'gAt (5)

Where Xne IS the new position of corresponding bat, ¢ is a
random number in closed interval [-1,1].

l\oise and Signal Pulse Emission Rate

In fact, noise is the sound created by bat when the bats
hunt down a prey or find a food. Bats determine the positions
of prey or food by using these sounds and they can find the
position of prey or food by courtesy of echolocation to make
sound hit to objects and return back although the objects are
moving.

The noise gets minimum value while prey is hunted down
or food is found as seen in Eq.6 [5, 7].

Ait+1 N rit+1 _ rio[.] _ e—yt] ©)

Where a is a random number in the closed interval [0,1], y
is value which is greater than zero determined by designer.
While closing to prey or food, pulse emission rate increases
and noise decreases. The noise vanished when bat arrived to
prey or food [5,7]. But in this study, pulse emission rate and
noise were tested without golden ratio, and also pulse
emission rate and noise were tested under effects of golden
ratio. The experiment with golden ratio gave superior results.
Algorithm 1 illustrates the pseudo-code of Bat Algorithm [5,
7]. The revised version of bat algorithm was given in Section
4 and details about revision were also given in Section 4.

The frequency values change in the range (0,fa), and r
changes in the range [0,1]. The local solutions generated
around the selected best solution are generated in two ways:
The first way is to generate solutions randomly and the second
way is to generate solutions by using golden ratio. The
experimental results obtained in the second way were superior
to the experimental results in the first way in this study. These
results were given in Section 5.
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Algorithm 1. Bat Algorithm
Objective function f(x), x = (x1, ..., xd)"
Initialize the bat population x; (i=1, 2, ..., n) and v;
Define pulse frequency f; at x;
Initialize pulse rates r; and the loudness A
while (t <Max number of iterations)
Generate new solutions by adjusting frequency, and
updating velocities and locations/solutions
if (rand >r;)
Select a solution among the best solutions
Generate a local solution around the selected best solution
end if
Generate a new solution by flying randomly
if (rand < Ai& f(x;) < f(x))
Accept the new solutions
Increase r; and reduce A;
end if
Rank the bats and find the current best x«
end while
Postprocess results and visualization

I1l. GOLDEN RATIO

Golden ratio is found in morphological structures and
shapes of many alive and lifeless. The most obvious examples
of golden ratio are seen in the human body (especially human
faces), leaves, tree branches, etc. In term of compliance and a
numerical ratio of the geometric relation, it is a competent size
in the mathematics and art. For example, any line can be
divided into a point such that the ratio of small line segment
over large line segment is equal to ratio of large line segment
over whole line. The result of this ratio is also equal to golden
ratio and Fig. 1 and Eq.7. depicts this case [8].

Figure 1.Golden ratio in a line segment.
(1/X) = X/(1-X) or X?+X-1=0 (7

The positive root of equation (7) is X=(-1+V5)2~
0.61803398875. The ratio 1/X=(1+5)/2~ 1.61803398875.

Figure 2.Golden rectangle [8].
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If the short side of any rectangle over large side is equal to
golden ratio, this rectangle is called as golden rectangle as
seen in Fig.2. When the rectangles in Fig. 2 are created nested,
a spiral occurs like in Fig. 3.

/

Figure 3.Golden rectangle and golden spiral.

The bat algorithm and golden ratio can be used
together as a meta-heuristic method to solve optimization
problems. With this aim, the clustering problem was used as
an experimental study.

IV. PROPOSED METHOD (BAGR METHOD)

It has been illustrated that the bat algorithm can be used for
continuous problems and industrial problems [9]. Bat
algorithm can be also used for discrete optimization problems
such as the clustering problem which was handled in this
paper. In order to apply bat algorithm to clustering, bat
algorithm was revised by using golden ratio and uniform
initial population.

A database on http://archive.ics.uci.edu/ml/machine-
learning-databases/iris/ was used for application. The some
data in this database can be seen in Table 1. The data in Table
1 can be described as follow. These data are seen in Table 1
and the first column represents sepal length, the second
column represents sepal width, the third column represents
petal length, the fourth column represents petal width and last
column represents the class.

Table 1. Representation of sample data.

sepal length | sepal width petal length | petal width | class
5,4 3,7 1,5 0,2 1
54 34 1,5 0,4 1
57 3,8 1,7 0,3 1
5 2,3 3,3 1 2
55 2,4 3,8 1,1 2
55 2,4 3,7 1 2
5,8 2,7 51 1,9 3
6 3 4,8 1,8 3
6,3 2,7 4,9 1,8 3
6,3 3,4 5,6 2,4 3

Some data representations used in this study are seen in
Table 1, and there are 150 different samples. Each class
contains 50 data, and 30 data in each class ( total of 90 data)
were used for training step and remaining data were used for
the test step. The size of artificial bat population was selected
as 16, and this choice depends on the designer. The population
consists of 16 bats (candidate solutions) and each bat contains
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four parameters corresponding to sepal length, sepal width,
petal length and petal width (Table 2). The differences
between training data and corresponding parameter values in
population were computed and the summation of these
differences was regarded as fitness value.

Table 2. The representation of training data.

The differences between artificial bat population matrix
elements and training data set matrix elements were calculated
according to the manhattan distance formula in Eq.8.

m = |population(i,k)-traning(k,m)| (8)

for t=1:16
differences(t,1) = .2%_, (|population(t, 1) — training(1, m)|)

sepal length | sepal width | petal length | petal width
1 6,9 31 4,9 15 differences(t,2) = .29, (|population(t, 2) — training(2, m) |)
é 5(,38 2é7 Zé 12 differences(t,3) = 2.20_, (|population(t, 3) — training(3, m)|)
4 6,3 2,7 4:9 1:8 differences(t,4) = .29, (|population(t, 3) — training(3, m) |)
5 6,3 3,4 5,6 2,4 end
6 6,4 2,7 5,3 1,9
Sum of
differences
90 6,4 2,8 5,6 2,1

The difference of each column value of population and
corresponding column of training data were obtained and these
differences were summed, and this summation was assigned to
related element of Difference Summation (sum of differences)
in Fig. 4.

population(1,4)
population(2.4)
population(2.4)

population(1.2) | population(1.3)
population(2.2) | population(2.3}
population(2.2) | population(2.3}

population(2,1)
| | population(2,1)

6{ population(1.1)

i - Artificial bat
il ) ) ] population

i;opulaﬁon(ltll) bopulaﬁon(lé}) i:opulatlon(léj) i;:opulaticn(léﬂ)

Armibutel | Atribute2 | Atmibute3 | Atributed
6.9 31 49 15
5.8 2.1 5.1 19
] 3 48 18
6.3 2,1 4% 1.8

[ Traning data set

. | ] | -

90| 64 28 56 21

Figure 4. The representation of differences between

population with training set.

After the following operations, the results in Fig.5 are
obtained. Results in the Fig.5 are error values of artificial bat
population according to the training set. Actually, each value
in the Fig.5 is the sum of differences of artificial bat
population with values of the training set. These operations are
executed for all elements of the population.
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differences(1,1) | differsnces(1.2) | differences(1,3) | differences(1.4) | D,

differences(2.1) | differsnces(2.2)

differences(2.3) | differences(2 4) -

differences(16, Dys
differences(16,1) | differences(16.2) | 3) differences(16,4)

sumofdifferences(1,t) = (3 (difference(k,:))

Figure 5. Difference Matrix.

If there is a total difference for each candidate solution, there
will be 16 summed up differences.

sumofdifferences(1,t) = X.i_, dif ferences(k, :)
[minimum,index]=min(sumofdifferences)
best=population(index,:)

Table 3. Sum of differences matrix.

Sumofdifferences
(1,16)/(D16)

sumofdifferences .
(1,1)/(D1)

For example, if D2 (sumofdifferences(1,2)) is the lowest
value, our candidate solution is the second element of artificial
bat population in relation to the sumofdifferences matrix (in
Fig. 6).
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Sum of
differences

differences(1,1)] differences(1,2)| differences(1,3)| differences(1,4) D,

I differences(2,1)| differences(2,2)| differences(2,3)| differences(2,4)

differences(16,1)] differences(16,2)| differences(163)| differences(16,4) Dys

population(1.1) | population(1.2) | population(1.3) | population(1.4)
population(2,1) | population(2,2) | population(2,3) | population(2,4) ]
population(2,1) | population(2,2) | population(2,3) | population(2,4)

Artificial bat
population

i.‘)opulau'on(lal) i)opulati(m(ldl) i)opulation(16,3) i)opulalion(lGA)

Figure 6. Selection of candidate solution from artificial bat
population according to the sumofdifferences matrix.

Our software gave matrix of sizes 1x4 as a result and this
matrix was called as Best. Each element of this matrix was
compared to class column of data and an error value was
obtained. The aim of this paper is to minimize this error. Each
element of this matrix is near-optimal value.

Table 4.The representation of Best values.
Best (1,1) | Best(1,2) Best(1,3) Best(1,4)

After that the summation of each row of Difference
Summation matrix was assigned to Fitness Function. In fact,
the fitness function is an error function. The values of fitness
were sorted in ascending order.

The first value in the fitness function is the best value;
the stopping criterion is the lowest value in the fitness values.
The fitness values never decreased to a value lower than 300
without using golden ratio. While golden ratio was used, the
fitness value reached to smaller values than 300. After
application of golden ratio, the fitness values reached to about
285. Due to this case, the stopping criterion was 300, 290 and
finally 285. There were 22 executions of program, and the
results of these executions were given in the subsequent
section.

In this study, the golden ratio value has been used for
selection of parameters of bat algorithm. The following
pseudo-code demonstrates the use of the golden ratio in the
bat algorithm. The revised version of bat algorithm can be
described as follow.

Each bat in algorithm consists of 4 parameters, and the
first value is a candidate solution for sepal length, the second
parameter corresponds to sepal width, the third parameter
presents the petal length and last parameter presents the petal
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width. The values generated for each parameter in a bat are in
an interval defined for corresponding property (attribute) of
database. We revised the bat algorithm by applying golden
ratio to some parameters, and finally the candidate solutions
were obtained by using uniform initial population. The revised
/ added steps in algorithm can be seen in Algorithm 2.

Algorithm 2. Bat Algorithm with golden ratio

Objective function f(x), x = (x1, ..., xd)"
Initialize the bat population x; (i = 1, 2, ..., n) and v; uniform
initial population
Define pulse frequency f; at x;
Initialize pulse rates r; and the loudness Ajaccording to
golden ratio
while (t <Max number of iterations)
Generate new solutions by adjusting frequency,and
updating velocities and locations/solutions
if (rand >r;)
Select a solution among the best solutionsaccording to
golden ratio
Generate a local solution around the selected best
solutionaccording to golden ratio
end if
Generate a new solution by flying randomly
if (rand < Ai& f(x;) < f(x))
Accept the new solutions
Increase r; and reduce A;according to golden ratio
end if
Rank the bats and find the current best X«
end while

Postprocess results and visualization

V. EXPERIMENTAL RESULTS

In the proposed bat algorithm, the minimum and maximum
frequency values are f min = 0, f max = 1, respectively.
These values are same in all steps of algorithm and it is
possible to change these values based on idea of designers or
problems. The initial values for algorithm were seen in Table
5 for execution 1, 2, 3,4,56, 7, 8and 9.

X matrix means population, in other words, bat values are
solution of problem. We will use the abbreviations for
executions such as BA/GR/UP/XX where GR represents
golden ratio, UP represents uniform initial population and XX
represents execution number.

The fin=0 and fx=1 are used through all studies. Table 6
contains all information about parameters and initial
population.
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Table 5. Parameter values and results of nine executions.

Executions | A | r X:Initial | r changing A changing Changing best | Stopping| Average
Populati solution Criteria | Accuracy
on Rate
BA/1 05|04 Random | r+0.1*rand | A-0.1*rand | --------- <300 84.83%
BA/GR/2 05104 Random | r+0.1*1.618 | A-0.1*1.618 | --------- <300 88.83%
BA/3 05|04 Random | r+0.1*1.3 A-0.1*13 | - <300 88.50%
BA/4 05104 Random | r+0.1*0.9 A-0.1*09 | - <300 88.33%
BA/GR/5 05|04 Random | r+0.1*0.618 | A-0.1*0.618 | --------- <300 86.67%
BA/6 05|04 Random | r+0.1*1.9 A-0.1*19 | - <300 87.33%
BA/GR/7 | 0.5 | 0.4 Random | r+0.1*rand | A-0.1*rand best+0.01*1.618*rand | <300 88.17%
BA/GR/8 05|04 Random | r+0.1*1.618 | A-0.1*1.618 best+0.01*1.618*rand | <300 88.50%
BA/GR/9 0.5 | 0.618 | Random | r+0.1*1.618 | A-0.1*1.618 best+0.01*1.618*rand | <300 89.67%

In the first 9 executions, the values of r and A were
trained with the aim of obtaining maximum success rate. It
was seen that the better result was obtained while r and A
had value 1.618 as seen in Table 6. Table 5 illustrates the
results of nine experiments for Bat Algorithm without/with
golden ratio. The experimental results in Table 6 depicts
that the golden ratio makes Bat Algorithm better with
respect to its original version. The same is also valid in
Fig.7.
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Figure 7.The graphical representation of average rate for
accuracies of Executions.

In the subsequent section, in order to make
population uniformly distributed initially, the initial
population was generated by using population generation
step of Sapling Growing up Algorithm. The values of r and
A were trained randomly in the corresponding intervals.
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-Uniform Initial Population by Using Sapling Growing-
upAlgorithm ( SGUA)

Sapling Growing-up Algorithm which is superior to other
optimization problems in regular population advantage for
one of the parties, creating arrange of possible solutions, and
the smallest and largest values in a population of them to
create and distribute the best way as possible, so that the
solution interval. When this is satisfied, the best solution
will be obtained in shorter time and with better success rate.
The meta-heuristic algorithms may get stack in local
solution or diverged from the best solution. Sapling
Growing-up Algorithm can get rid of these problems by
using uniform initial population as seen in Table 6 [16-21].

Table 6.Uniform Initial Population with Sapling Growing-

up Algorithm.
Minl Min2 Min3 Min4
Li+(up-ly)*r L+ L+ L+
(ug-ly)*r (ug-l)*r (up-l)*(1-n)
Li+(ug-ly)*r L+ L+ L+
(ug-ly)*r (Ul *(1-n) (ug-ly)*r
Li+(ug-ly)*r L+ L+ L+
(ug-ly)*r (ug-1y)*(1-r) (us-1)*(1-r)
Li+(ug-ly)*r L+ L+ L+

(ug-l)*(1-r)

(ug-l)*(1-r)

(upl)*(A-r) | (ug-ly)*r (ug-ly)*r
Li+(ug-ly)*r L+ L+ L+

(upl)*(A-r) | (ug-ly)*r (up-l)*(1-n)
Li+(ug-ly)*r L+ L+ L+

(ug-ly)*r

Lit+(ug-ly)*r

L1+
(Ug-1y)*(1-1)

L1+
(Ug-1y)*(1-1)

L1 +
(ug-1y)*(1-1)

(up-l)*(2-n) (ug-ly)*r (ug-ly)*r (ug-ly)*r
(up-l)*(2-n) (ug-ly)*r (ug-ly)*r (ug-ly)*r
(up-l)*(2-n) (ug-ly)*r (up-l)*(2-n) (ug-ly)*r
(Ul *(2-r) | (ug-ly)*r (ug-ly)*(1-r) (us-l)*(1-r)
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Ll + L1+ L1+ Ll +
(up-1)*(2-n) (Ul *(2-1) | (ug-ly)*r (ug-l)*r

Ll + L1+ L1+ Ll +
(uprl)*(@-n) | (upl)*(A-n) | (ug-lp)*r (Up-l)*(1-r)
Ll + L1+ L1+ Ll +
(ug-ly)*(2-r) (Us-l)*(1-r) | (ug-la)*(2-r) (ug-ly)*r
Max1 Max2 Max3 Max4

L; represents lower bound values in training data and U;
represents upper bound values in training data. When initial
population is created by using minimum and maximum
values, the convergence to optimal or near-optimal value
will be better. New x matrices were obtained in this manner.
The following executions used uniform initial population as
in Sapling Growing-up Algorithm.

Table 7. Parameter values and results of nine executions. X:IP stands for X:Initial population, AAR stands for Average Accuracy

Rate, SC stands for Stopping Criteria.

Executions A r X:IP | rchanging A changing Changing best solution | SC AAR

BA/UP/10 0.5 0.4 UP r+0.1*rand A-0.1*rand | ---------m--me-- <300 | 88.34%
BA/GR/UP/11 | 0.5 0.4 UP r+0.1*1.618 A-0.1*1.618 | ----m--m-mmmee- <300 | 89.17%
BA/UP/12 0.5 04 up r+0.1*rand A-0.1*rand | best+0.01*rand <300 | 88.17%
BA/GR/UP/13 | 0.5 0.4 UP r+0.1*1.618 A-0.1*1.618 | best+0.01*0.9*rand <300 | 89.83%
BA/UP/14 0.5 0.4 up r+0.1*rand A-0.1*rand | best+0.01*1.618*rand | <300 | 88.67%
BA/GR/UP/15 | 0.5 0.4 UP r+0.1*1.618 A-0.1*1.618 | best+0.01*1.618*rand | <300 | 89.67%
BA/GR/UP/16 | 0.5 0.618 | UP r+0.1*1.618 A-0.1*1.618 | best+0.01*1.618*rand | <300 | 90.83%
BA/GR/UP/17 | 0.5 0.618 | UP r+abs(1-r*(1-exp(1.618)*rand)) | A-0.1*1.618 | best+0.01*1.618*rand | <300 | 89.67%
BA/GR/UP/18 | 0.618 | 0.618 | UP r+abs(1-r*(1-exp(1.618)*rand)) | A-0.1*1.618 | best+0.01*1.618*rand | <300 | 89.17%
BA/GR/UP/19 | 0.618 | 0.618 | UP r+abs(1-r*(1-exp(1.618)*rand)) | A-0.1*1.618 | best+0.01*1.618*rand | <300 | 90%

BA/GR/UP/20 | 0.618 | 0.618 | UP r+abs(1-r*(1-exp(1.618)*rand)) | A-0.1*1.618 | best+0.01*1.618*rand | <290 | 90.33%
BA/GR/UP/21 | 0.618 | 0.618 | UP r+abs(1-r*(1-exp(1.618)*rand)) | A-0.1*1.618 | best+0.01*1.618*rand | <285 | 90.50%
BA/GR/UP/22 | 0.5 0.618 | UP r+0.1*1.618 A-0.1*1.618 | best+0.01*1.618*rand | <285 | 91%

Table 7 illustrates results of 13 experiments. It can be
seen that all experiments have average accuracy rates about
90%. The final experiment BA/GR/UP/22 vyielded the
highest average accuracy rate, and most of the parameters in
BA/GR/UP/22 have golden ratio value and fraction of
golden ratio. This means that golden ratio has the effects on
Bat algorithm positively. Another important point is that the
frequencies are adjusted in last four experiments as follow.

fi = frin + (fnax — Tmin) *B
fi = frin + (fnax — Tmin) *0.618

The value of parameter p was randomly selected up
to this point and after this point the value of parameter 3
was selected with respect to golden ratio. The fractional part
of golden ratio 0.618 was used for parameter  due to P
having value in interval [0,1].

When the initial value of parameter r was changed
with respect to golden ratio, the average success rate of this
step was the highest success rate until this execution. Also
individual executions concluded in success rate 95% two
times. The success rate was obtained by using fractional part
of golden ratio as the parameter r’s value in [0,1].
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The parameters r and A with the original exponential
values as in bat algorithm yielded near-optimal values. It
can be considered that the continuous values may fail in
discrete problem. The initial value of A adhering to golden
ratio did not make results worse, but it did not also make
better. The change of parameter A proportional to golden
ratio rather than initial value of parameter A were concluded
in better results due to vary depending on the applications.

The changes in frequencies adhere to golden ratio
increased at success rate. At the same time, it had a success
rate of about 90%. After this experiment (BA/GR/UP/19),
all experiments obtained the success rate of about 90% with
uniform initial population and golden ratio.

In BA/GR/UP/21, the average success ratio reached
to 90.5%, the highest value that has ever been obtained,
decreasing the number of iterations value to 285.
Furthermore, all steps at BA/GR/UP/22 trended to 90 %
success ratio. Fig.8 illustrates that all average success rates
are about 90%. Fig.9 verified that the average accuracy rates
never go to below 90%.

272



International Artificial Intelligence and Data Processing Symposium (IDAP'16)

100 ! ! ! ! !

[ SEEEEEEE e  GLEott EEELEEELER S EEEEEERRE SR PR E

1) S S S 4
I | S T —— -

40 feenmeneees beoeeaan T it AUt .

Accuracy Rates (Percentage)

30 oo e e -

20| b @ sEHEtH :5: .

0
10 12 14 16 18 20 22
Executions

Figure 8. Average Success rates for last 13 experiments.

100

90

80

70

60

50

40

30

Accuracy Rates (Percentage)

20

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Executions

Figure 9. The highest success rates for each experimental

study.

The obtained success rates on this database can be compared
as in Table 9. Table 8 illustrates that the proposed algorithm
(BAGR) is superior to all studies on this database except the
study of Yu et al, since the experimental results of BAGR
are better than results of the studies except the study of Yu
atal.

Table 8. Success rates for different studies on this plant

database.
Methods Success rate
Kolhe and Zinjore 97.77% (2 attributes)
Kiang 90.34%
Yuetal 98%
Hulle (2000) 90.67%
Hulle (1998) 92%
Abudalfa, Mikki 66.67%
Prophosed algorithm 95%
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VI. CONCLUSION

In practice, bat algorithm is mainly focused on the
continuous mathematical formulas and functions; the bat
algorithm was applied to discrete problems such as data
clustering problems in this paper successfully. As a result
of these applications, it demonstrated that a discrete problem
especially the change of parameter r signal propagation as
continuous valued caused the decrease in success rate. The
change of parameter r signal propagation was concluded in
better result by using bat algorithm with golden ratio.
Furthermore, there were not any studies on the effect of
golden ratio associated with bat algorithm until this study.
In this respect, the study may shed light to further studies.

Most of the meta-heuristic algorithms involve parametric
values and these parametric values are generated randomly.
The golden ratio value of these parameters clearly stands to
try a variety of ways. For this purpose, to shed light to
further studies, the golden ratio is a value that is a very
intuitive open to try the applicability of the algorithm with
golden ratio.

Most of the meta-heuristic algorithms generate initial
population randomly. In this paper, the initial population
was generated by using uniform initial population method as
in Sapling Growing-up Algorithm and this case increased
success rate. For this reason, uniform initial population
method will be helpful step for other meta-heuristic
algorithms.
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FPGA-Tabanli Yapay Sinir Ag1 Uygulamalari I¢in
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Gerceklenmesi
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Ozetce—Son yillarda Yapay Sinir Aglarnn (YSA) otomotiv
sektoriinden savunma sanayiine ve bankacihiktan miihendislige
kadar bir¢cok alanda kullanilmaktadir. YSA’nda kullamlan
transfer/aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal ve dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlar1 olmak iizere iki béliime ayrilmaktadir.
Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarindan birisi olan
Tanjant Sigmoid (TanSig) aktivasyon fonksiyonunun iistel
islemler icermesinden dolayr donammsal gerceklemeleri oldukca
zor olmaktadir. Bu nedenle literatiirde TanSig aktivasyon
fonksiyonunun donanimsal gerceklemeleri icin cesitli yaklasimlar
sunulmustur. Bu cahsmada, TanSig aktivasyon fonksiyonu,
Kwan yaklasimu ile FPGA c¢iplerinde kullamlmak iizere
donanimsal olarak modellenmistir. Tasarimda 32-bit IEEE-754-
1985 kayan noktali say1 formati kullamlms ve tasarim VHDL
dili ile kodlanmistir. Tasarlanan FPGA-tabanhh Kwan TanSig AF
iinitesi Xilinx ISE 14.1 Project Navigator program kullamilarak
VIRTEX-6 FPGA cipi icin Kwan TanSig AF iinitesi maksimum
calisma frekans1 397 MHz olarak elde edilmistir. FPGA tabanh
Kwan TanSig AF iinitesi 1 s’de yaklasik olarak 397 milyon sonug¢

iiretebilmektedir. Sunulan bu c¢ahsma ile Kwan TanSig
aktivasyon  fonksiyonunun FPGA-tabanh gomiili YSA
uygulamalarinda  kullamlabilecegi  gosterilmistir.  ileriki
calismalarda, FPGA-tabanlhi Kwan TanSig AF iinitesi
kullamlarak  YSA ile gomiilii sistem uygulamalar:
gerceklestirilebilir.

Index Terms— Yapay sinir aglari; FPGA; VHDL; IEEE 754-
1985 standardi; TanSig aktivasyon fonksiyonu.

Abstract— In recent years, Artificial Neural Networks (ANNs)
are used from automotive sector to defense industry and from
engineering to banking in many areas. Transfer/activation
functions used in ANNS are divided into two sections as linear
and non-linear. Tangent Sigmoid (TanSig) activation function is
one of nonlinear activation functions. Hardware implementation
of TanSig activation function because this function includes
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exponential operations is very difficult. Therefore, diverse
approaches have been presented for hardware implementation of
TanSig activation function. In this study, TanSig activation
function has been modeled with Kwan approach as hardware on
FPGA chips. In the design, 32-bit IEEE-754-1985 floating point
number standard has been used and the design has been coded in
VHDL. The maximum operation frequency of the designed
FPGA-based Kwan TanSig AF unit is 397 MHz for VIRTEX-6
FPGA chip using Xilinx ISE 14.1 Project Navigator program.
FPGA-based Kwan TanSig AF unit can produce approximately
397 million results in 1 second. In this study, Kwan TanSig
activation function has been shown to be used in the FPGA-based
embedded ANN applications. In the future studies, embedded
system applications can be performed using FPGA-based Kwan
TanSig activation function with ANNSs.

Index Terms—Artificial Neural Networks, TanSig aktivation
function, FPGA, VHDL, IEEE 754-1985 standard.

|. GIRiS

Son yillarda Yapay Sinir Aglar1 (YSA (Artificial Neural
Networks)) siniflandirma [1], tip [2], goriintii isleme [3],
gomiilii sistemler [4], optimizasyon [5], motor [6], control [7],
senkronizasyon [8], tahmin [9] otomotiv [10] gibi bir ¢ok
alanda kullanilmaktadir. YSA, yazilimsal ve donanimsal olmak
iizere iki farkli platform kullanilarak gerceklestirilebilmektedir.
Yazilimsal olarak YSA, C++, Neuro Solutions, Genesis ve
Matlab gibi bilgisayar yazilimlari ile modellenebilmektedir.
Donanimsal olarak ise Graphic Processing Unit (Grafik isleme
Unitesi (GPU)) [11] Application Specific Integrated Circuits
(Uygulamaya Ozel Tiimlesik Devreler (ASIC) [12], digital
microprocessor (sayisal mikroislemci) [13], Digital Signal
Processing (Sayisal Sinyal Isleme (Digital Signal Processing
DSP) [14], ve Field Programmable Gate Array (Alan
Programlanabilir Kapt Dizileri (FPGA) [15] gibi farkh
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platformlar ile  gergeklenebilmektedir. FPGA  ¢ipleri
tasarimeinin ihtiyag¢ duydugu mantiksal blok ve fonksiyonlari
gerceklestirebilmesi amaci ile sahada programlayabilecegi
timdevrelerdir.  Girig-Cikis  bloklari,  yapilandirilabilir
mantiksal bloklar ve ara baglantilar olmak {izere ii¢ ana
bilesenden olusan FPGA ¢ipleri tasarlanan sisteme gore pek
¢ok defa programlanabilmektedir.

YSA, genel yapisi geregi paralel galisan bir karakteristik
ozellige sahip oldugundan YSA-tabanli uygulamalarin
gergeklestirilebilmesi  igin  kullanilacak donanimin paralel
calisabilen bir yapida olmasi sistemin genel performansini
onemli Olglide arttirmaktadir. Bu yonii ile FPGA ¢iplerinin
paralel islem yapabilme kabiliyetlerinden dolay1 yiiksek sinyal
isleme giiciine sahip ve yeniden defalarca programlanabilme
ozelliklerinden sayesinde FPGA-tabanli YSA uygulamalarimi
one gikarmaktadir. Ayrica da genel olarak FPGA ¢iplerinin ilk
tasarim ve test maliyetleri de ASIC-tabanli uygulamalara gore
oldukg¢a diisiiktiir. YSA, bulanik mantik (fuzzy logic) [16],
sezgisel algoritmalar [17], uzman sistemler (expert systems)
[18] gibi alt dallara ayrilan Yapay zeka (artificial intelligence)
teknikleri igerisinde yer almaktadir. YSA, insan beyninin temel
ozelliklerinden olan Ogrenme, smiflandirma, genelleme ve
iligkilendirme  gibi  becerilerinden  esinlenerek  beynin
matematiksel olarak modellenmesi ile gelistirilmis bir yapay
zeka alamidir. Son yillarda YSA, tahmin, siniflandirma,
kiimeleme, modelleme, fonksiyon uydurma, optimizasyon, veri
filtreleme ve Oriintii tanima gibi pek ¢ok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir. YSA, agm yapisina, Ogrenme kuralina,
ogrenme algoritmasina ve uygulamaya gore farkli smiflara
ayrilabilmektedir. YSA ag yapisina gore ileri (feed forward) ve
geri beslemeli (back forward) olmak iizere iki kisma
ayrilmaktadir. Ileri beslemeli YSA igin c¢ok katmanlh
(multilayer), radial temelli, PNN (Probabilistic Neural
Network) ve LVQ (Learning Vector Quantization) ag yapilar
ve geri beslemeli YSA i¢in Elman, SOM (Self-Organizing
Map) ve Hopfield ag yapilar1 drnek olarak verilebilir. Yapay
bir sinir hiicresi girisler (inputs), agirliklar (weigths), toplam
(s), aktivasyon/transfer fonksiyonu (AF) ve ¢ikis (outputs)
boliimlerinden olusmaktadir. Girig birimleri dis diinyadan
aldig1 bilgileri sinir hiicresine aktarmaktadir. Agirliklar bilginin
saklandigi birimdir. Giris degerleri agirliklar ile carpilarak
toplanmakta ve buradan da aktivasyon fonksiyonuna
iletmektedir. YSA kullanilan ¢ok sayida aktivasyon fonksiyonu
bulunmaktadir. Bu aktivasyon fonksiyonlarina poslin, tribas,
purelin, hardlim, hardlims, satlin, satlins, tansig, logsig ve
rasbas fonksiyonlar1 6rnek olarak verilebilir. YSA kullanilan
aktivasyon fonksiyonlarindan birisi olan Tanjant Sigmoid
(TanSig) eksponansiyel islemler icermaktedir. Bu nedenle
TanSig AF’nun donanimsal gerceklemeleri olduk¢a zor
oldugundan literatiirde ¢esitli yaklasimlar gelistirilmistir. Bu
yaklagimlardan birisi de Kwan tarafindan sunulan TanSig AF
yaklagmmidir. Bu yaklagim ile TanSig AF belli bir hata toleransi

icerisinde donanimsal olarak daha kolay bir sekilde
gergeklestirilebilmektedir.
Bu calismada, ikinci bolimde TanSig aktivasyon

fonksiyonu (AF) ve Kwan-tabanli TanSig AF hakkinda genel
bilgiler verilmistir. Uciincii boliimde, FPGA iizerinde tasarmmi
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yapilan Kwan-tabanli TanSig AF finitesi tanitilmistir.
Dordiincii boliimde, FPGA-tabanli Kwan TanSig AF fiinitesi
veri seti kullanilarak test edilmis ve test sonuglar1 sunulmustur.
Ayrica FPGA-tabanli Kwan TanSig AF iinitesi FPGA ¢ip
istatistikleri verilmistir. Son bdoliimde ise ¢alismadan elde
edilen sonuglar yorumlanmustir.

Il. KWAN TANSIG AKTIVASYON FONKSIiYONU Y AKLASIMI

YSA’nda kullanilan AF dogrusal ve dogrusal olmayan AF
olmak tizere iki kisma ayrilabilir. Dogrusal olmayan AF’ndan
birisi olan TanSig AF denklemleri Esitlik (1)’de verilmektedir
[15]. Burada ¥z €Q .’ - eo<z< <° olmak tizere TanSig AF giris
sinyalini ve ¥ G(z) € Q:-1<G(2)<1 olmak {iizere TanSig AF
c¢ikis sinyalini ifade etmektedir.

2 Ce®_g
(1+e™) ~ e®1

G(z) =TanSig (z) = (1)

Esitlik (1) kullanilarak -4 ve +4 degerleri arasindaki veri seti ile
niimerik olarak hesaplanan TanSig AF grafigi Sekil 1’de

verilmistir.
el

1

/

TanSig(z)
o

; y//

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
z

Sekil 1. TanSig aktivasyon fonksiyonu degisim grafigi.

Yapay sinir aglarinda kullanilan LogSig, RadBas ve Tansig
gibi dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarin donanimsal
olarak gerceklenmesi oldukca zordur. Bu nedenle literatiirde bu
aktivasyon fonksiyonlarnin ger¢eklenmesi amaciyla ¢esitli
sayisal yakinsama yontemleri sunulmustur. Bu yontemlerden
birisi de YSA uygulamalarmda kullanilmak tizere H. K. Kwan
tarafindan TanSig AF’nun modellenebilmesi i¢in kullanilan
Kwan TanSig AF yaklasimidir. Kwan-tabanli TanSig AF
yaklasimi denklemleri Esitlik (2) ve Esitlik (3)’te verilmektedir
[9]. Burada L=2 olmak iizere 6=1/L% ve f=2/L olmaktadr.

_[«p-612)igin0<z<L
H(Z)_{z(,6’+02)igin -L<z 30} @
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licinL<z
G(z)=1z(f-01z)igin0<z<L 3)
-liginz<-L
I1l. FPGA TABANLI KWAN TANSIG AKTiVASYON
FONKSiYONU
Literatirde YSA’nda kullanilan  dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlarinin donanimsal olara

gergeklenebilmesi amaciyla c¢esitli yaklagimlar sunulmustur.
Sunulan bu yaklagimlardan birisi de donanimsal olarak
gergeklenmesi kolay olan Kwan TanSig AF yaklagimidir.

Bu c¢alismada Kwan TanSig AF’nun FPGA tabanl
tasarimmin yapilabilmesi 32-bit tek hassasiyetli IEEE 754-
1985 kayan noktali sayr standardi kullanilmistir. FPGA
tizerindeki tasarim VHDL dili kullanilarak kodlanmistir. FPGA
tabanli Kwan TanSig AF tasarimi i¢in Xilinx ISE Design Tools
System kullanilmistir. Ayrica sunulan FPGA tabanli Kwan
TanSig AF tasariminda kullanilan 32-bit tek hassasiyetli IEEE
754-1985 kayan noktali sayr standardindaki toplayici,
karsilastirici, boliicti v.b. modiiller, Xilinx ISE Design Tools
System Intellectual Property Core (IPC) Generator ile
olusturulmustur. Sekil 2’de FPGA tabanli Kwan TanSig AF
tasarimi1 en {ist seviye blok semasi verilmistir. Tasarimin
girisinde bulunan 32-bit IEEE 754-1985 kayan noktali sayi
standardina uygun Datain, FPGA tabanli Kwan TanSig AF i¢in
giris sinyalini, Start ise sistemin g¢alismaya baslamasi igin
ihtiyag duydugu sinyali, CIK ise sistemin saat darbesi sinyalini
ifade etmektedir. Tasarlanan FPGA tabanli Kwan TanSig AF
tinitesinin TanSig(z) degerini tagtyan 32-bit IEEE 754-1985
kayan noktali say1 standardina uygun Dataout cikis sinyali ve

September 17-18, 2016 Malatya/TURKEY

bu ¢ikis sinyalinin hazir oldugunu gostermek amaciyla
kullanilan 1-bit Ready sinyali bulunmaktadir. FPGA tabanl
Kwan TanSig AF initesine Clk sinyali ve Datain veri giris
sinyali uygulandigr andan itibaren iinite 21 saat darbesi
boyunca herhangi bir sonug iiretmeden c¢aligmaktadir. Bu
durumda Ready sinyali degeri ‘0’ olmaktadir. 21. saat
darbesinde ise FPGA tabanli Kwan TanSig AF iinitesi Dataout
sinyali ilk sonucunu iiretmektedir. Unite ilk Dataout cikis
sinyalini Girettiginde Ready sinyali ‘7’ olmaktadir.

KWAN TF
Vv A

Datain(31:0) Dataout(31:0)
Clk
Start Ready

N 4

Sekil 2. FPGA-tabanli Kwan AF blok semasi.

Sekil 3’te FPGA tabanli Kwan TanSig AF tasarimi ikinci
seviye blok semas1 verilmistir. Tasarimda karsilastirma,
demultiplekser,  gecikme ve  multiplekser  birimleri
kullanilmustir.
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Sekil 3. FPGA-tabanli Kwan AF ikinci seviye blok semast.

IV. FPGA TABANLI KWAN TANSIG AKTiVASYON
FONKSIYONU TEST SONUCLARI

Sunulan ¢alismada, FPGA fizerinde tasarimi yapilan Kwan
TanSig AF’unun o6rnek bir uygulamada test edilebilmesi
amactyla bir veri seti (-6.0, -5.0, -4.0, -3.5, -3.0, -2.5, -2.25, -
2.0, -1.75, -1.5, -1.25, -1.0, -0.75, -0.5, -0.25, 0.0, 0.25, 0.5,
0.75, 1.0, 1.25, 1.5, 1.75, 2.0, 2.25, 2.5, 3.0, 3.5, 4.0, 5.0, 6.0)
olugturulmustur. Olusturulan veri seti degerleri 32-bit IEEE
754-1985 kayan noktali sayr standardina doniistiirilmiistiir.
Ardindan Xilinx ISE Design Tools System simiilatori
kullanilarak VHDL dilinde olusturulan testbench dosyasina
veriler atanarak simiilasyon ¢alistirilmusgtir.

Xilinx ISE Design Tools System kullanilarak tasarlanan
FPGA-tabanli Kwan TanSig AF {initesinden elde edilen
simiilasyon sonuglart Sekil 4’te verilmistir. FPGA-tabanl
Kwan AF ilk sonuglarini 21 saat darbesi sonunda iiretmektedir.
Bu saat darbesinden sonra tasarlanan iinite her saat darbesinde
sonug iiretmeye devam etmektedir. Ornek veri seti kullanilarak
yapilan FPGA tabanli Kwan TanSig AF uygulamasindan elde
edilen 32-bit tek hassasiyetli IEEE 754-1985 kayan noktali say1
standardindaki degerler onluk (decimal) say1 sistemine
donistiiriilmiistir.  Uygulamadan elde edilen degerler ile
niimerik TanSig AF degerleri grafigi Sekil 5’te sunulmustur.

[557.400ns
e Loe | eI i eSO SO e TPV SO -
TR TN N ST T T TR TN ST 1 VT NSV W YOO T T O T WO W AV W T T N W A O O O M A B SO 0 MU
> * datain[31:0] c0400000 §c0800.. 0600000 c0400000| 0200000 0100000 0000000 bfe00000 bfc00000
1 start 1
1 ax 1
151 ready 1
> * dataout[31:0] | be700000 bf1c0000 bee0p0o0O be 70D000 0000po00 3700000 3ee0D000 3f1choo0
18 dk_period 10000 ps 10000 ps
357.400 ns
|34U ns |35lJ ns |E‘-E.D ns |3"U ns |3SD ns 390 ns 400 ns
| R (I [yl SIS I (I [Tyl (SIS Uil Y P [ NI [T

Sekil 4. FPGA-tabanli Kwan TanSig AF Xilinx ISE DTS simiilasyon sonuglari.
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Sekil 5. FPGA-tabanli Kwan TanSig AF Xilinx ISE DTS test sonuglari.

FPGA ¢ip kaynak kullanimi istatistikleri, sentezleme
stirecinin ardindan Place&Route islemi yapilarak Tablo 1°de
sunulmugtur. Sunulan FPGA-tabanli Kwan TanSig AF
Uinitesinin minimum saat darbesi periyodu 2.516 ns’dir.
Tasarim generic olarak tasarlanmistir. Tablo 1°deki ¢ip

kullanim sonuglar1 Xilinx-VIRTEX-6 ailesi XC6VCX75T-
3FF784 FPGA ¢ipi i¢in elde verilmis olup VIRTEX-6 ailesinin
daha biiyiik bir ¢ipi ile uygulama yapilacak olursa ¢ip kullanim
oranlar1 diisecektir. Ayrica VIRTEX-7 ailesinden bir FPGA
¢ipi secilecek olursa tasarimin ¢alisma frekansi artacaktir.

Tablo I. FPGA-tabanli Kwan AF kaynak kullanimi

.. Slice Reg. Sayisi o Occupied Slices Bounded 10Bs Maks. Caligma
FPGA Cipi /% LUTs Sayis1/% Sayis1/ % Sayis1/ % Frekanst (MHz)
Virtex-6 1,580/1 1,736 /3 530/4 67/18 397.456
V. SONUCLAR KAYNAKLAR

Bu ¢alismada, YSA’nda ¢ok kullanilan dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlarindan birisi olan TanSig aktivasyon
fonksiyonu, literatiirde sunulan Kwan yaklagimi kullanilarak
FPGA ciplerinde kullanilmak {izere donanimsal olarak
modellenmistir. Tasarimda 32-bit tek hassasiyetli IEEE-754-
1985 kayan noktali say1 formati kullanilmis ve VHDL dili ile
kodlanmigtir. Tasarlanan FPGA-tabanli Kwan TanSig AF
tnitesi Xilinx ISE 14.1 Project Navigator programi
kullanilarak VIRTEX-6 FPGA ¢ipi i¢in sentezlenmistir.
Sentezleme isleminin ardindan Place&Route islemi yapilarak
FPGA tabanli Kwan TanSig AF {initesi maksimum c¢alisma
frekanst 397 MHz olarak elde edilmistir. FPGA tabanli
Kwan TanSig AF finitesi ilk sonucunu 21 saat darbesi
sonucunda tiretmektedir. Bu saat darbesinin ardindan her saat
darbesinde bir sonug iiretebilmektedir. Bu sekilde FPGA
tabanli Kwan TanSig AF {initesi 1 s’de yaklasik olarak 397
milyon sonug iretebilmektedir. Sunulan bu ¢alisma ile
Kwan-tabanli TanSig aktivasyon fonksiyonunun FPGA-
tabanli gomiili YSA uygulamalarinda kullanilabilecegi
gosterilmistir. leriki ¢aligmalarda FPGA iizerinde calismak
iizere tasarlanan Kwan-tabanli TanSig AF iinitesi
kullanilarak  YSA ile gomili sistem uygulamalar
gergeklestirilebilir.
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Trafik Gozetim Videolarinda Ara¢ Siniflandirma
Algoritmalarmm Etkinliginin Olgiilmesi

Measuring the Efficiencies of Vehicle
Classification Algorithms on Traffic Surveillance
Video

Seda Kul, Siileyman Eken, Ahmet Sayar

Bilgisayar Miihendisligi, Kocaeli Universitesi, Umuttepe Kampiisii, Izmit, 41380, Tiirkiye
seda.kul.06@gmail.com, {suleyman.eken, ahmet.sayar}@kocaeli.edu.tr

Ozet— Trafik yonetim ve bilgi sistemlerinin trafik akisim
diizgiin bir sekilde saglayabilmesi icin cesitli algilayicilar
yardimyla trafikle ilgili bilgileri elde etmesi gerekmektedir.
Bu kapsamda, son yillarda trafik gozlemi ve denetiminde
video kameralarimin kullanimi ¢ok yayginlasms ve aktif
olarak kullamlmaktadir. Bu ¢alismada, arag¢ goriintiilerinin
simflandirmasi icin bir trafik yonetim altyapis1 6nerilmistir.
Yapay sinir aglar,, Adaboost ve destek vektor makineleri
gibi simflandiricilarin  etkinlikleri olusturdugumuz trafik
video goriintiileri iizerinde de test edilmistir.

Anahtar Kelimeler—Ara¢ simiflandirma, konu tabanh
yayinla/kaydol, akilly trafik yonetimi, ikili imge bolge ozellikleri

Abstract— Traffic management and information systems
need to obtain information about traffic with various sensors
to control the traffic follow properly. In this context, videos
are very actively used in traffic surveillance and control in
recent years. With the help of image processing based video
surveillance system in traffic management systems, many
studies are done. In this study, we propose a traffic
management infrastructure for classification of vehicle
imaginaries. The effectiveness of artificial neural networks,
Adaboost, and support vector machines will be tested on
data sets we create.

based
binary

Keywords—Vehicle classification, topic
publish/subscribe, intelligent traffic management,
image features

l. GIRIS

Son yillarda akill trafik yonetimi [1][2]6zelikle trafik
gozlemi ve denetiminde video kameralarinin kullanimi ¢ok
yaygmlasmis ve aktif olarak kullanilmaktadir. Gériintii
isleme tabanli video izlemeye dayali trafik sistemleri
yardimiyla plaka tanima [3], ara¢ sayis1 bulma [4], trafik
yogunlugu tespiti [5], ara¢ hiz1 hesaplanmasi [6], serit
ihlalleri [7] ve ara¢ smiflandirma [8] gibi bir¢ok ¢alisma
yapilabilmektedir.

Aragc siniflandirma; otoyollart kullanan arag¢ siniflarinin
yiizdelerini elde etmek, asfalt kalinligin1 belirlemek ve
farkli ozelliklere gore (biyiiklik, renk vs.) video
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goriintiileri icinde ara¢ aramasi yapmak agisindan
onemlidir. Mevcut durumda bu  bilgiler, video
kameralarindan yararlanilarak insan gézlem giicii ile elde
edilmektedir. Ara¢ smiflandirmada otomatik bir sistemin
kullanilmasi, insan operatorlerinin kullanimmi ortadan
kaldiracak ve buna bagl maliyet azalacaktir.

Akilli arag yonetim sistemlerinde, sisteme kayith
kullanicilara istedikleri 6zelliklere sahip araglara ait
bilgi/goriintiilerin ger¢cek zamanl olarak aktarilmasi da son
derece 6nemlidir. Ornegin bir kullanic1 sadece kiigiik sinifa
ait araglarm (sedan gibi) goriintiilerini almak isteyebilirken
bagka bir kullanici biiyiik sinifa ait (kamyon gibi) araglarin
goriintiileri iizerinde calismak isteyebilir. Bu da ilgilenilen
goriintiiler lizerinde yapilan herhangi bir aragtirma islemini
hizlandiracaktir.

Calisma kapsaminda ara¢ goriintilerinin  farkl
siniflandiricilar ile araba, orta sinif ara¢ ve biiyiik smif arag¢
olmak iizere ii¢ sinifa ayrilmasi ve bunlarmn performans
metriklerinin degerlendirilmesi {izerinde durulmustur.

Gergeklestirilen yaklasimin alt yapi planlamasi, trafik
yonetimi ve trafik suclar ile miicadele gibi farkl alanlara
fayda saglayacagi goz ardi edilemez. Sistemin etkinligi
diger aragtirmacilar tarafindan olusturulmus veri setleri
tizerinde test edildigi gibi kendi olusturdugumuz video
goriintiileri lizerinde de sinanmustir.

Makalenin geri kalan kismu su sekilde organize
edilmistir. II. boliimde, ara¢ smiflandirma ile ilgili
caligmalara yer verilecektir. III. boliimde, arag
goriintiilerinin ~ siniflandirilmas1  ile  ilgili ~ 6nerilen
yaklagimm alt adimlar1 detaylica acgiklanacaktir. IV.

bolimde kendi olusturdugumuz veri seti {izerinde
gerceklestirilen simiflandirma bagarimlari
degerlendirilecektir. Son bolimde ise sonuglara yer

verilecek, gelecek calismalar sunulacaktir.

Il.  ARAC SINIFLANDIRMA LITERATUR TARAMASI

Son yillarda akilli ulasim sistemleri ve akilli trafik
yonetim uygulamalari, gesitli devlet kuruluslar1 veya 6zel
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sirketler  tarafindan  iizerinde titizlikle  durulan
konulardandir. Goriintii isleme yontemleri de bu yazilim ve
uygulamalar1 gelistirirken kullanilan temel
algoritmalardandir. ~ Goriintii  isleme  temelli arag
simiflandirma sistemleri lizerinde literatiirde birgok ¢alisma
vardir. Bu ¢alismada ise kent giivenlik sistemlerinden elde
edilen trafik videolarndan elde edilen goriintiiler,
iceriklerine gore ilgili konuya (biiyiikliik) boliitlenerek o
konuya ait kanaldan yayimlanacaktir. O kanala kaydolan
istemciler goriintliiniin  sadece ilgili olan kisimlarmi
alacaklar. Bu sekilde ag trafigi azalacak, goriintii isleme
uygulamalarinda 6lgekleme ve performans problemlerine
¢Oziim sunulmus olacaktir.

Literatiire siniflandirma ve nesne saptama {izerine
aragtirmacilar bir¢ok ¢aligma kazandirmiglardir. Arag tespit
ve kategorilendirmesi diger konulara gore daha az islenmis
bir konudur. Messelodi ve dig. [9] arag tespiti igin Kalman
filtresi ve Gauss dagilimi tabanlt bir yaklagim onermis ve
sistemlerinin performansint  %92,5 dogruluk olarak
vermiglerdir. Buch ve dig. [10] ise i¢ boyutlu modele
dayal1 bir siniflandirma gergeklemisler ve %90,4 anisama,
%87,9 hassasiyet ile sistemin performansini
gostermiglerdir. Morris ve Trivedi [11], [12] Gauss tabanl
arac tespiti yapmislar temel bilesen analizi ve dogrusal
ayirtag analizleriyle 6zellik vektoriinde boyut indirgeme
gercekledikten sonra K-yakin komsu siniflandirmasi ile de
araclarin smiflarini tespit etmislerdir. Gandhi ve Trivedi
[13] de yonlii egim histogrami ozelliklerinin kullanildigi
arag i¢i bir sistem sunmuslar, destek vektor makineleri ile
siiflandirilma yapmiglardir. Demet ve Gozde [14] ise
otoyola ait herhangi bir bilgiye ve kamera parametre
kalibrasyonuna ihtiyag duymadan &grenmeye dayali bir
smiflandirma yontemi sunmuslardir. Onerilen yontemi iki
farkl1 video iizerinde test etmisler. {1k videoda sadece HOG
ozellikleri kullandiklarmda %79.7 dogruluk, HOG ile
beraber imge 6zellikleri kullandiklarinda %80.6 dogruluk
elde etmislerdir. ikinci videoda ise sadece HOG &zellikleri
kullandiklarmda 9%91.2 dogruluk, HOG ile beraber imge
ozellikleri  kullandiklarinda  %96.4  dogruluk elde
etmiglerdir. Ghada ise [15] yapmis oldugu ¢alismada arag
tipi siniflandirmak igin geometrik ve goriiniim 6zelliklerini
beraber kullanmugtir. Katmanli bir siniflandirma yapisi
distiniilerek ilk katmanda araglar kiigiik, orta ve bilyiik
kategorisine ayrilmig, ikinci katmanda ise orta
biiyiikliikteki araglar kendi i¢inde tekrar siniflandirilmistir.
Siniflandirici olarak SVM  se¢ilmistir. Yapilan testler
neticesinde ilk katmandaki simiflandirma isleminin basarisi
genislik ve yiikseklik ozelliklerine gore (%96.7) ve sadece
SIFT’e gore (%95.8) en yiiksektir. Ikinci katmandaki
basar1 ise yalniz SIFT (%89.6) kullaniminda en yiiksektir.
Dong ve dig. [16] araglarin 6nden goriiniimlerini yari
denetmenli yapay sinir ag1 ile smiflandirmislardir. Yapay
sinir ag1 girdi olarak aldig1 her bir goriintii i¢in olasiliksal
bir sonu¢ doéndiirmektedir. Giindiiz cekilmis goriintiiler
iizerinde %95.7, gece c¢ekilmis goriintiiler iizerinde ise
%88.8 smniflandirma basarisi yakaladiklarini
belirtmislerdir. Literatiirdeki caligmalar ile
kargilagtirildiginda Onerilen yaklasimda farkli ozellikler
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(SIFT, SURF, HOG, LBP) bir arada kullanilmig ve konu
tabanli olarak gercek zamanli siniflandirilan goriintiilerin
istemcilere servis edilmesi saglanmistir. Her bir imge
ozelliginin farkli siniflandirma algoritmalar i¢in dogruluk
basarimlar1 degerlendirilecektir.

Ill.  ARAC GORUNTULERINI SINIFLANDIRMA

Bu boliimde araglarin kiigiik, orta ve biiyilk olarak
siiflandirilmasina dayali mimarinin alt adimlar1 verilecek
olup IV. bolimde performans testleri {izerinde
durulacaktir.

A. On plan ve Arka plan Cikarim

Aracin, goriintii lizerinden ayrihp farkli bir nesne
olarak belirlenmesi ig¢in BGS (background subtraction)
kiitiphanesinden faydalanilmistir. Simiflandirma asamasi
icin araca ait Oznitelikler belirlenmis ve veri setinde
bulunan araglar i¢in ¢ikarilmustir.

Arka plan tespiti, kamera tarafindan kaydedilen
goriintli  dizisinden, hareketli nesnelerin arka plandan
cikarilmasidir [17]. Bu gorev igin, Andrew Sobral’in [18]
BGS algoritmas1 iceren agik kaynakli kiitiiphanesi
kullanilmistir. Bu noktada amag, algoritmalarin birbirlerine
kars1 avantajlarini ve dezavantajlarmi tespit ederek proje
icin uygun olan BGS algoritmasini se¢mektir. Andrew
Sobral'm makalesinde yer alan her grup igerisinde en iyi
olan bes algoritma degerlendirildi.

Gergek zamanli arka plan ¢ikarimi metodu se¢imi igin
BMC 111 [19], Changedetection Highway ve
Changedetection Low frame rate turnpike veri setleri [20]
iizerinde en iyi bes algoritma denenmis gercek zamanl
sistemler i¢in  “Adaptive  Background Learning”
algoritmasi se¢ilmigtir [21].

B. Hareket Halindeki Imge Bélgesi Cikarim

Hareket halindeki araclarmn tespiti icin 6n plan—arka
plan ¢ikarimi  gerekmektedir. Bu amagla Gauss
dagilimlarmin karisimi MOG yonteminden yararlanilmistir
[22]. Elde edilen ikili haldeki goriintilerdeki hareketli
kisimlar1 belirginlestirmek ve giiriiltilleri azaltmak igin
acma-kapama gibi morfolojik islemlerle bagli bilesen
analizi yapilmistir.

C. Ozellik Vektoriiniin Olusturulmasi

Smiflandirma  asamasmdaki  6zellik  vektoriinde
kullanilmak tizere elde edilen imge bolgeleri igin {i¢ farkl
kategoride (geometrik tabanli, goriiniim tabanh ve ikili
imge Ozellikleri) ozellik g¢ikarilmigtir. Burada geometrik
tabanli 6zelliklerden kasit; en, boy, yiiksekliktir. Goriintim
tabanli 6zellikleri ise 6lgek bagimsiz dzellikler (SIFT) [23]
ve hizlandirilmug giirbiiz 6zellikler (SURF) [24] ozellikler
olusturmaktadir. Ikili nesnelere ait ozellikler ise imge
alani, en/boy ve bunlarin orani, imgenin ana ve ikincil
eksen uzunluklarindan olugmaktadir.
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D. Sumiflandirma Algoritmalar

Bir onceki adimda olusturulan ozellik vektorleri
smiflandirma yontemlerine girdi olacaktir. Smiflandirma
asamasinda 6grenmeye dayali siniflandirma metodu olan
lineer destek vektér makineleri, yapay sinir aglari ve
AdaBoost kullanilmigtir. Sonu¢ olarak hareketli arag
goriintilleri  kiigiik smif (araba gibi), orta smf arag
(kamyonet gibi) ve biiyik simf arag (kamyon) gibi
simiflandirtlmistir. Siniflandirma igin veri setinin bir kismi
(%75 gibi) egitim igin geri kalan kisim da test islemi igin
kullanilmigtir. Smiflandirma basarisi; dogruluk (accuracy),
anisama (recall), ve hassasiyet (precision) parametrelerine
gore takip eden boliimde degerlendirilmistir.

IV. PERFORMANS TESTLERI

Bu boliimde olusturdugumuz veri seti hakkinda bilgi
verilecektir. Daha sonra bu wveri seti iizerinde
gerceklestirilen ara¢ smiflandirma  performans testleri
tizerinde durulacaktir.

A. Veri seti Tanitimi

Proje kapsaminda, kendi veri setimizi ve ground truth
goriintiilerimizi olusturmak adina ¢ekim gergeklestirildi.
Cekim sonunda 1920 x 1080 boyutunda 3071 gergeve elde
edildi, cercevelerin ground truth goriintiileri olusturuldu.
Sekil 1°de elde edilen veri seti ve bunlara ait ground truth
gorintiiler verilmistir. Veri seti
(http://ipcv.kocaeli.edu.tr/wp/) web sayfasinda akademik

caligmalar i¢in herkes tarafindan erisilebilir hale
getirilecektir.
Cergeveler Ground Truth

Sekil 1. Olusturulan veri setinden bir kesit

Araglarin siniflandirilmasinda kullanilacak
goriintillerden Oznitelik vektorii elde edildi. Vektor elde
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edim asamasinda goriintiiniin en uzak kenarinda bulunan
biiyiik sinifli aracin kiigiik smifli arag ile karigtirilmamast
icin, referans ¢izgisine bagl araglar secildi. Veri seti 3071
goriintiiden olusmaktadir fakat referans ¢izgisine bagli veri
seti 185 goriintiiye sahiptir.

Sekil 2. Referans ¢izgisi gosterimi

Veri setinde toplamda 176 olmak iizere 124 kiigiik
sinif, 42 orta smif ve 8 biiyilk simif ara¢ mevcuttur (Tablo
1’e bakiniz.).

Tablo 1. Arag tipine gore dagilim

Arac Tipi Sayisi
Otomobil 122
Otobiis 3
Minibiis 13
Hafif Ticari 22
Kamyonet 4
Tir 8
Motor 2
B. Siniflandirma
Siniflandirma  asamasinda, goriintiller  iizerinden

araglarmn Ozellikleri elde edilmistir. Toplamda 8 ozellik
araglarin siniflandirilmast igin kullanilmustir. Ozelliklerin

ikili olarak smiflar tizerindeki dagilimi Sekil 3’te
verilmistir.

\ ¥ Y ! % s\ %

¥ ¥ ¥ ¥ ¥ # iR

s & # ’ » 7’ - .

4 4 ! / ’ ¥ s ~.

rd rl r rd - - e "

- \
/7 & v / - r s -
» rd » L4 u » d - P,

V4 #* s / U ” # - .

Sekil 3. Ozelliklerin dagilimi

*BP / SP = Beyaz Piksel Sayis1 / Siyah Piksel Sayisi
* [A / DA = Imge Boélgesi Alan1 / Dikdortgen Bolgesi Alani
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1) Yapay Sinir Aglar
Yapay sinir aglari, biyolojik nérondan esinlenerek
gelistirilmis 6grenme modelidir. Noron temel yapitagini
olusturur. Bu ¢alismada YSA modelinin, 8 girisi (6zellik)
ve 3 ¢ikist (3 sinif) bulunmaktadir (Sekil 4’e bakiniz).

Cikig Katmani

Gizli Katman

ETgs

Girig Cikis

i3
| 5

20 3
Sekil 4. Yapay sinir ag: modeli

Egitim asamasinda yapay sinir ag1 en iyi sonucu 202
epoch da elde etmigtir. Ortalama karesel hata (mse),
0.079184 elde edilmistir.

Best Validation Performance is 0 079184 at epoch 202

se)

Mean Squared Errar(m:

0 £l 100 150 200 250 300 350 400 450 500
500 Epachs

Sekil 4.0Ortalama karesel hata
Egitim asamasinda %95.7 'lik dogruluk oram ile,

gecerleme (validation) asamasinda %83.3 dogruluk ile ve
test asamasinda %87.5 dogruluk ile caligmustir.

Training Confusion Matrix

80deger dogru olarak,
KLt DR | o Seceie  yome s oger

alarak etiketlenmistir.
2 p:] 0 | 920%
17%\] 20.0% | O 8.0%

N 7 Nwoos

wiea|| 5% ———— Dogru olarak hesaplanan sinif etiketleri
976% | 885% \qu/%
24% | 115% | 0. 43% | — Egitim seti igin dogruluk oran:

Hesaplanan 1 2 3
Sinif
Etiketleri

~— Qutput Class

Target Class =g Beklenen Sinif Etiketleri

Sekil 5. Karisiklik matrisi

2) Destek Vektor Makineleri Vector
Machines)

DVM, vyapisal risk en kiiglikleme prensibine gore
calisan dis biikey optimizasyona dayali bir makine
o0grenmesi modelidir. S6z konusu yontem veriye iligskin
herhangi bir 6n bilgiye ihtiyag duymadig: icin dagilimdan
bagimsiz bir yontemdir. DVM’e ait hassasiyet ve

animsama degerleri Tablo 2’de verilmistir.

(Support
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Tablo 2. Precision ve Recall Degerleri

Simiflar Hassasiyet Cagrisim
Kiigiik Smif 80.7 97.4
Orta Sinif 82.4 40
Biiyiik Smif 100 50

SVM, %81.6 dogruluk ile siniflandirma yapmaktadir.

3) AdaBoost Algoritmast
AdaBoost algoritmasi, egitim veri seti lizerinden
dagilima bagli olarak diisiik hatal1 hipotez iretmeye
caligmaktadir. Tablo 3’te Adaboost’a ait karisiklik matrisi
verilmisgtir.
Tablo 3.AdaBoost karigiklik matrisi

Tahmin Edilen Durum
Smif 1 | Simif2 | Smif3
Smif' 1 30 4 0
Gergek Smif 2 2 9 0
Durum
Siif 3 1 0 2

Smiflandirici, %85.416 dogruluk ile smiflandirma
yapmaktadir.

V. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Gelistirilen ara¢ biiyliklik (kiiciik, orta ve biiyik)
smiflandirma alt yapisinin asagidaki faydalari saglamasi
beklenmektedir:

— Kritik ve stratejik kararlar1 zamaninda ve dogru
almasina imkan saglanacaktir.

— Video goriintiileri iizerinden nesne tanimaya dayali
Olgeklenebilir  dagitik  bir  mimari altyapisinin
gelistirilmesi saglanacaktir.

— Onerilen sistem ile manuel olarak islem yapan
operatorlerin etkinligi azaltilacak ve gergek zamanl
videolardan nesne tanimada daha dogru sonuglar elde
edilmesi saglanacaktir. Operatdr tiim giin boyu kamera
goriintiistinii takip etme zorunda kalmayacak, sistemde
ilgili oldugu ara¢ ya da nesne ekrana diistiigiinde
uyarilarak operatoriin dikkat problemlerini ortadan
kaldirarak daha az yorulmasma neden olacaktir. lgili
olan kismi goriintii operatdre gercege yakin zamanda
sunulacaktir.

— Son kullanicilar farki 6zelliklere gore (sinif-biyiikliik)
arama kriteri belirleyebilecek ve belirli konulara
kaydolan kullanicilara gelen goriintiiler iizerinde daha
az arama uzayinda arama ve islem yapmak zaman
tasarrufu saglayacaktir.

fleride son kullanicilarmn farki dzelliklere gore (renk, sinif-
biyiikliik, hiz) arama kriterlerini  belirleyebilmesi
(hiyerarsik konu olarak) ve belirli konulara (topic based
pub/sub model) kaydolan kullanicilara gelen goriintiiler
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iizerinde daha az arama uzayinda arama ve islem yapmasi
saglanmasi lizerinde durulacaktir.

Tesekkiir

Bu c¢aligma, 2016/004 kodlu proje kapsaminda Kocaeli
Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri Koordinasyon
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ICERIK TABALI GORUNTU ERISIMINDE DERIN
OGRENME YONTEMLERININ KULLANIMI

Vedat TUMEN
Tunceli Meslek Yiiksekokulu
Bilgisayar Programciligi Bolimii
Tunceli Universitesi, TUNCELI
vtumen@tunceli.edu.tr

Ozet - Son yillarda biiyitk oranda veritabanlarimin kullanim,
iletisim teknolojilerinin artmasi, coklu ortam teknolojilerinin hizh
bir sekilde hayatimiza girmesi ve mobil teknolojilerinin sikca
kullanilmasi ile icerik tabanl goriintii erisimi 6nemli bir arastirma
konusu haline gelmigstir. Goriintii erisimi icin gelistirilen bir¢cok
yontem  bulunmaktadwr. Bunlardan biride derin dgrenme
yontemleridir. Yapay zekd konularindan olan derin dgrenme
yontemleri son zamanlarda hizla gelisen ve bircok alanda
kullanilan akidli sistemler olarak karsimiza ¢iknustir. Icerik tabanl
goriintii ¢tkarimu ile birlikte kullanilan derin ogrenme yiontemleri,
nesne tespit etme, sorgulama, indeksleme, kenar cikarimi, sahne
tespiti gibi bir¢cok alanda ¢alismalar bulunmaktadir. Bu ¢alismada
icerik tabanh goviintii erisim yéntemleri ile birlikte uygulanan
derin égrenme yéntemleri ve bu alanda uluslar arast Kamuya acik
olarak kullanilan veritabanlari hakkinda bilgi verilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Goviintii Isleme, Derin Ogrenme

Abstract- Content-based image retrieval has become an important
research topic with largely databases use in recent years, the
increase in communication technology, rapid into our lives
multimedia technology and frequent use of mobile technology.
There are several methods developed for image access. One of them
are in deep learning. Deep learning methods of artificial
intelligence topics that has emerged as intelligent systems used in
many areas and rapidly evolving recently. Deep learning methods
used in conjunction with a content-based image extraction, object
detection, querying, indexing, edge extraction such as scene
detection are working in many areas. In this study, deep learning
methods applied with content-based image access methods and
provide information about the databases wused in public
international in this area.

Keywords: Image processing, Deep Learning
I. GIRIiS
Sayisal video verilerinin miktarinda biiyiik ve hizli artislar

olmasina ragmen bu videolarin islenmesi ve anlamlandirilmasi
icin siniflandirma teknikler yetersiz kalmaktadir. Genel olarak
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Firat Universitesi ELAZIG,
bergen@firat.edu.tr

kabul gérmiis bir goriintii ¢ikarma ve indeksleme teknigi halen
iyi tanimlanmamis ya da bulunmamaktadir. Goriintii arama
sistemlerinin ¢ogu mevcut meta verileri ya da anahtar
kelimeler ile ¢aligmaktadir. Bunlarin ¢gogu tam olarak aramak
istedigimiz goriintllyii vermeyebilir ki ¢ogunlukla dylede
olmaktadir. Bilgi erisimi “bilgi biriktirme, siniflama,
kiimeleme, depolama, biiyiikk miktardaki verilerden arama
yapma ve bu verilerden istenen bilgiyi ¢ikarma veya gésterme
teknikleri ve stireci” olarak ifade edilebilir [1].

Bu tiim siireclerin dogru bir sekilde isleyebilmesi icgin
kiimeleme ve siniflama teknikleri yapilmakta, arama motorlari
ve arama robotlari tasarlanmaktadir.

Goriintii veri tabanlarinin bilyiimesi ve yayginlasmasi ile
birlikte istenen goriintiiye ulagsma alaninda bir¢ok calisma
bulunmaktadir. igerik tabanli goriintii erisimi ile birlikte pek
¢ok yontem kullanilmaktadir. Bu yontemlerden basarimi
yilksek ve yaygin olarak kullanilan  yapay zeka
yontemlerinden biri olan derin 6grenme (deep learning)
yontemleridir. Derin &grenme, yapay zeka ve makinelerin
giniimiizii algilama, anlamlandirma ve kararlar ¢ikarmaya
yonelik en popiiler yaklagimdir. Giliniimiiz de g¢ogunlukla
anlamlandirma ile ilgili durumlara yénlenmis ve bu alanlarda
birgok basari kazanmistir. Giinimiizde, birgok onde gelen
aragtirma kuruluslarinin yani sira diinyanin en biiyiik internet
sirketlerinin derin 6grenme yontemlerini kullanmaktadir.

Goriintii erigimi ile ilgili yapilan ¢alismalar genelde uluslar
arasi kamuya acik biiyiikk veri tabanlarinda olmaktadir. Bu
veritabanlar1 belli zaman araliklar1 ile giincellenmekte ve
strekli yeni hareketli goriintii ve imgeler eklenmektedir.
Bunlardan en ¢ok kullanilan ve aktif olarak giincellenen video
veritabanlart TREC Video Retrieval Evaluation (TRECVID),
imgeler i¢in ise IBM QBIC, ImageNet, sistemleri
bulunmaktadir.

Il.  ICERIK TABANLI GORUNTU ERISiMI

Teknolojik ilerlemeler, biiyiik kapasiteli veritabanlari-sabit
disklerin artmasi sonucu ile hemen hemen tiim videolar sayisal
formda elektronik ortamda kaydedilerek kullanilmaktadir.

Bu verilerdeki artis nedeni ile hizli erisim gereksinimi
ortaya ¢ikmustir. Ornegin giivenlik videolarinimn tutuldugu bir
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veritaban1 ortaminda bir olaya, bir nesne ya da bir araca ait
goriintiilerin olup olmadigi, haber arsivleri igerisindeki bir
haberin sorgulanmas: gerekebilir. Goriintiilerin  anahtar
kelimeler ile argivlenmesi, metin arama tekniklerinin sayisal
video islemede kullanilamayacagi gibi resim karsilagtirma
tekniklerinin kullanilmasi gerektirdigi islem yiikii nedeniyle
uygun olmamakta ve anlamsal arama gereksinimlerini
kargilamamaktadir [2]. Bu nedenlerden dolayr video erisim
i¢in 6zel teknikler kullanilmalidir.

Gelistirilen yontemler genelde diisiikk diizey o6zellikleri
cikarilan gorsel bilgi igeriginde benzer o&zelliklere sahip
igerikleri belirlemek igin kullanilir. Algoritmalar genelde
hareketli gorintiiniin tiimiinde arama Yyapmak hareketli
gorlintiiniin 6nceden islenmesiyle elde edilen boliitlerden ve
uygun bulunan sonuglarin referans etti§i video pargasina
erismeyi saglamaktadir [3].

Bir videoda tiim sahnelerin ve gercevelerin her defasinda
aranan sorgulamanin sayisal goriintii i¢in taranmasi biiyiik bir
zaman kaybi ve islem giicliigiine sebep olur. Bu nedenle video
icinde arama yapmak ve istenen bir goriintiiye ulagmay1
calismak icin Sekilde 1°deki gibi videonun indeksini ¢ikarmak
ve 0zel bir veritabaninda saklamak gerekmektedir.

(D | 20 O D e

Anahtar Veritabani

Cergeveler i:’i
L’¥/

N—

—

'\\ j

Sekil 1. Anahtar gergevelerin veritabanina kayit siireci

Video veritabanina eklenen her video, sayisal forma
doniistiirtildiikten sonra igerik tabanli goriintii isleme teknikleri
ile bolimlendirme, sahneleme, gergeveye ¢evirme ve son
anahtar ¢ergeve ¢ikarma islemlerinden gegirildikten sonra
belirlenen algoritmalar ile optimum en temsil edilen indeks
elde edilerek saklanmalidir. Daha sonra herhangi bir goriintii
arandiginda, 6ge indeks veritabaninda hizli bir sekilde taranir
ve bu islem sonucunda eslesme bulunursa referans ettigi video
pargasi tespit edilmektedir.

Gorintii islemede en 6nemli adim ilk asama olan video
boliitlemedir. Anlamsal olarak birbiri ile ilgili sahnelerin tam
olarak ayrilma yerinden bdliinmiis olmast gerekmektedir. Aksi
halde yanlis indekslemeye ve dogru sonucun g¢ikmamasina
sebep olabilir. Goriintii isleme iizerinde yapilan calismalar
incelendiginde; bir video karesindeki anlamsal olarak olusan
degisimlerin tespit edildigi noktalar baz alinarak video
boliimlendirme yapilmaktadir.

Bolimleme islemi genelde kademeli ve ani olarak iki farkli
bicimde degerlendirilmektedir. Goriintii islemede ani bolim
gecisleri onceki kamera kaydinin durmasi ve hemen ardindan
farkli bir gorlintii icin yeniden kayda baslamast ile
olugsmaktadir [4]. Kademeli bolim gegisleri ise aym
kameranin bir bdlimden farki bir bdlime gegerken kaydi
kesme yerine yumusak bir gegigle yapmasidir. Ani gecis arka
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arkaya gelen g¢ergevelerin piksel temelli toplam mutlak
farkinin 6nceden belirlenmis bir esikle karsilastirilmasi ile ani
sahne gecislerine  karar verilebilmektedir [5]. Bazi
goriintiilerdeki 151k parlakligi boélimlemede sorunlara sebep
olmaktadir. Bunun icin goriintiilerin farkli yontemlere gore
onceden farkli  dalgacik doniistimleri ile parlaklik
ayarlamalarin yapilmasi gerekmektedir.

A. Hareketli Goriintii Boliitleme

Goriintli islemenin ilk adimi olarak degerlendirilen bu
asamada Qoriintii boliitleme, goriintii islemenin gosterim ve
tamimlama agamalar1 ile goriintiiyi hazirlama islemidir Bu
anlamda goriintli boliitleme, bir goriintityli her biri icerisinde
farkli 6zelliklerin tutuldugu anlamli bolgelere ayirmak olarak
degerlendirilebilir. Bu nitelikler, goriintii igerisindeki benzer
parlakliklar olabilir ve bu parlakliklar ilgili gériintiiniin farkli
bolgelerindeki nesneleri temsil edebilir. Goriintii igerisinde
ayni parlakliklara sahip nesne pargaciklarinin belirlenmesi,
simiflandirma ve tanimlama amaci igin kullanilabilir. T{im
goriintiilere uygulanabilecek genel bir boéliitleme yontemi
yoktur [6]. Sekil 2°de gosterildigi gibi bir video goriintiisiiniin
sahnelere boliinmesi ve ardindan sahnelerin degerlerine gore
¢ekim alanlarina boliinmesi ile istenen veriye erisim oldukga
hizli olur. Boliimleme islemi ayrik fourier doniisiimii (DFT),
ayrik kosiniis doniigimii (DCT) gibi doniisim fonksiyonlar
kullanilarak ayrit imgeler elde edilebilir.

Hareketli Goriintii

v

Sahneler|

| Ll

Cekimler

Sekil 2. Video boliitleme agamalari

Sahne degisimlerini bulabilmek i¢in elde edilecek sahnenin
ortalama imgeleri ve ayrit imgelerden &znitelikler
¢ikartildiktan sonra genellikle kiimeleme ve ya smiflama
algoritmalart kullanilmaktadir. Sahnelerin ayrilmast fakl
sekilde de olabilir. Sahnelerdeki hareketlerin yogunluk
fakliliklar1 (az, orta, ¢ok, asirt ¢ok) , sahnelerin siiresi (¢cok
kisa, kisa, orta, uzun, ¢ok uzun) Kamera yakinlig: (¢ok yakin,
orta, uzak, ¢ok uzak) gibi. Bu islemlerin ardindan sahne
siirlart bulunur ve daha sonra her sahneyi ifade edecek
0.1saniye ile 1 saniye aralikli anahtar cerceveler ¢ikarilabilir
[7]. Olgek-bagimsiz dznitelik doniisiimii (SIFT) tanimlayicist
kullanilarak yerel tanimlayicilar elde edilir [8].

B. Anahtar Cerceve Belirleme

Anahtar ¢erceve sahne igindeki gergeveleri iyi temsil eden
cerceve olarak belirlenir. Arka arkaya gelen cergeveler
arasindaki uzunluk belirli bir esik degerini asiyorsa bu
cerceveler de baslangic veya bitis cergeveleridir. Anahtar
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cerceve iki metot ile belirlenir. Birincisi renk histogramlarina
bakilarak belirgin fark aranir. Diger metot ise korelasyondur.
Bu metotta cergeveler once bloklara boliiniir. i. ¢ercevenin j.
blogu ile i+l. cergevenin j. blogu arasindaki korelasyon
hesaplanir. Tiim bloklar icin bu islem yapilir ve ortalama
degeri bulunur. Eger ortalamasi belirli bir esik degerinden
kiiciikse ki bu az iliskiyi/farkliligi gdsterir burada bir ¢ekim
sinir1 vardir denir. Ardindan bu ¢ekim alanlarinda sekil 3’de
goriildiigii gibi ¢ergeveler elde edilir ve nihayetinde bu

islemler ile anahtar ¢ergeveye ulasilir.

Hareketli Goriintii

Sahneler|
] v v v v
Cekimler]
T G
YYY Y VY vvy v v v vy o
arormn o e
Sekil 3. Videolardan anahtar ¢ergeve ¢ikarimi

I1l. DERIN OGRENME

Derin Ogrenme (Deep Learning), bilgi ve sinyallerin
islenerek  verilerden  anlamli, tutarli  Ozniteliklerinin
¢ikarilmasini saglamaya yarar. Yapay Zeka, Bilgisayarli Gorii
ve Makine Ogrenme alanlarinda birgok ydntem gelistirilmistir
[9-11]. Giiniimiiz de makine 6grenmesinde ve oriintii tanima
alanlar1 gibi yapay zeka alaninda ¢ok¢a kullanilan bir yontem
haline gelmistir. Derin Ogrenme yontemleri goriintii, ses,
sinyal ve metinsel verileri kullanarak siniflandirma, nesne
tanima, ses tanima ya da dil cevirileri gibi 6nemli goérevleri
basarili bir sekilde yerine getirmeye calisirlar. Makine
ogrenmesi tekniklerinden biri olan derin 6grenme ¢ok
katmanli bir yapay sinir agi modeli olarak ta tanimlanabilir
[12].

Derin 6grenmeye ihtiyag duymamizin sebeplerinin baginda
yapay sinir aglarimin tek basina bazi problemleri ¢ozememesi
veya ge¢ cevap vermesidir. Verilerin bilylimesine paralel
olarak gelisen teknoloji sayesinde islemcilerde ki oOzellikle
grafik tabanli iglemcilerin giicliniin artmasi ile istenen veriye
daha hizli ulagsma imkam saglamigtir. Bu imkani kullanmak
i¢cin derin 0grenme yaklagimlar1 kullanilarak biiyiik verilerden
hizl1 ve istenen bilgilere ulasmamizin 6nii agilmstir.

Derin 6grenme mimarisi giris olarak verilen bir sayisal
materyalin ilk asamada ¢izgi, kenarlar, renk, doku gibi ana
hatlarin1 analiz eder. Bu islemden sonra ortaya ¢ikan sonuglari
kombine ederek nesne modelleme yapar. Derin §grenme
mimarisi, birgok katman ve gizli degiskenlerden meydana
gelen yapay sinir aglari kdkenli modellerden olusmaktadir.
Derin 6grenmeyi biraz daha somut hale getirmek istersek;
insan beynindeki gorme sistemini 6rnek verebiliriz. Gozlerden
sinirler vasitasiyla gelen sinyaller birkag¢ katmanli hiyerarsik
bir yapida degerlendirilir. Sinyalin gézden sonra ilk ugradig:
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merkezde kenarlar, koseler gibi goriintiinin daha lokal ve
temel 6zellikleri taninir. Daha sonraki katmanlarda bu kenar
ve koseler bir araya getirilerek agiz burun gibi sekilleri, daha
sonraki katmanlarda yiizleri, daha sonraki katmanlarda ise
sahnedeki kisi ve nesnelerin yerlesimi gibi goriintiiniin
biitliniine ait olan dzellikleri taninabilir.

Derin 6grenmede en sik kullanilan algoritmalar, Derin
Yapay Sinir Aglari, Otomatik Kodlayicilar ve Boltzmann
Makineleridir. Verilerin simif veya kiimelere ayrilmasinda
genelde yapay sinir aglart  algoritmasi, convolution
algoritmasi, Otomatik Kodlayicilar ve Boltzmann Makineleri
kullanmlmaktadir [12].

A.  Yapay sinir aglart

Yapay sinir aglar1 biyolojik olarak insan beyninden
esinlenilmis ve beynin fizyolojisi taklit edilmistir.
Noronlardan olusan insan sinir sisteminin her biri digeriyle
baglantili olup bu baglantilarin agirliklari bulunmaktadir [13].
Karmasik ve belirsiz veriden bilgi iretirler. Bu tiir karmagik
problemlerde birbirleriyle etkilesimli yiizlerce degisken
bulunur. Bu teknik, veritabanindaki oriintiileri, siniflandirma
ve tahminde kullanilmak {izere genellestirir. Yapay sinir aglari
oncelikle sonuglar1 bilinen belirli bir veri kiimesi iizerinde
egitilir. Bu egitim neticesinde yapay sinir agmnin igerisindeki
agirliklar belirlenir. Bu agirliklar kullanilarak yeni gelen
veriler islenir ve bir sonug tretilir. Sekil 4'te, basit bir yapay
sinir ag1 modeli gosterilmistir.

Cikis Katmam

.

Orta Katman

(iris Katmam

Sekil 4. Bir yapay sinir ag1 modeli

Yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli, radial tabanli gibi ¢ok
sayida algoritmasi mevcuttur. Algoritmalar1 temelde sekil
4’deki gibi giris katmani, orta-gizli katman ve ¢ikis
katmanlarindan  olusmaktadir. Bu katmanlardan  gizli
katmanlar dizisi birden fazlada olabilir.

Giris katmanlar1 X7 ve bunlarin her birinin agirliklar1 Wi
olmak tiizere gizli katmana ulasan deger denklem 1’e gore
hesaplanmaktadir. YSA da fonksiyon olarak c¢ogunlukla
sigmoid veya hiberbolik tanjant fonksiyonu kullanilmaktadir.

hyp (X) = f(Ei1 Wi X; + b) M
Burada h,, katmanlara gelen giris degerlerini, X;

ndronlari, W; ndronlarin agirhiklarini temsil eder. Her
aktivasyon degeri bir sonraki katmanda yer alan ndéronlarin
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girdisini teskil eder. Algoritma geriye yayilim algoritmasi
kullanilarak gerceklestirilir.

B. Evrisimsel Sinir Aglar

Evrigimsel sinir aglar egitilebilir ¢ok katmanli bir ag
yapisidir [14]. Evrisimsel sinir aglar1 algoritmasi1 sekil 5°te
goriildiigii gibi egitilebilen evrisim katmani, havuzlama
katmani ve tam-baglantili katman olmak {izere ii¢ temel
katmandan olusmaktadir.

Ozellik
Haritasi

Ozellik
Haritasi

Ozellik

Haritasi Bzellik

Haritasi

Girig
Goruntisi

SR

Evrisim Ornekleme Evrisim At Evrisim
Katmani Katmani Katmani Ornekleme Katmani
katmani

Sekil 5. Evrisimsel Ag Yapist

ConvNet’lerde filtre bankasindan elde edilen sonuglar
sigmoid fonksiyonu gibi dogrusal olmayan fonksiyonlar ile
isleme sokularak yiiksek seviyede 6zniteliklerin elde edilmesi
saglanmaktadir [12]. Havuzlama katmaninda elde edilen her
Oznitelik haritas1 ayr1 ayri1 ele alinmaktadir. Her bir harita
komsu degerlerin ortalamasi veya maksimum degerinin elde
edilmesini, elde edilecek deger ile haritanin temsili ve aym
zamanda boyutsal anlamda kiigiiltiilmesini saglamaktadir.

C. Boltzmann Makineleri

Boltzmann Makineleri, giris katmani olan veri katman ile
gizli katman arasindaki ve katmanlarin kendi icindeki
birimlerin modellenmesinde kullanilmaktadir. Katmanlardan
birinde bulunan bir birimin alacagi deger, bu birime bagli olan
diger birimlerin degerlerine bagli olarak hesaplanir. Verinin
modellenmesinden sonra veriye uygun Orneklemler {iretme
yetenegine sahip olmasi biiylik bir avantaj saglamaktadir.
Boltzmann Makinelerinde gizli katmanlar dizisinden 6grenilen
degerler bir sonraki Boltzmann Makineleri i¢in girdi degerleri
saglayabildiginden derin sinir aglar1 i¢in dnemli bir mimaridir
[15].

D. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Derin 6grenme alanindaki hizli ¢aligmalar sayesinde bircok
kiitiphane gelistirilmistir. Bu kiitiiphaneler algoritmalarin
rahatlikla uygulanmast igin kolaylik saglar. Cok sayida
kiitiiphane bulunmakta ve bu kiitiiphaneler ¢esitli yazilimlara
entegre edilip kullanilabilir. Kiitiiphaneli asagidaki gibi
siralayabiliriz.

e  C(Caffe: kendi i¢inde model kiitiiphanesi barindiran bu

kiitiphane genelde konvolizaston sinir ag1 ve
bilgisayar gérme alaninda sik¢a kullanilir.
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e  Torch, aslinda Lua programlama diliyle olusturulmus
acik kaynak kodlu makine 6grenme analinda en ¢ok
kullamilan kiitiiphanelerden birisidir. Iceriginde yapay
sinir alan1 yapisi ve optimizasyon kiitiiphanesini igerir
ve ayni zamanda bilimsel hesaplamalar ve makine
6grenme uygulamalarinda yayginca kullanilmaktadir.

e  Theano: Matris, vektér gibi ¢ok boyutlu yapilar
tizerinde islemleri hizli bir sekilde yapmaya yarayan
matematik programlama dilidir

e  Tensorflow: Yapilacak islemleri birden fazla
makineye dagitarak sonuca ulagmayi1 amaglayan bir
kiitiiphanedir.

e  Keras: Modelleri tanimlamay1 ve egitmeyi ¢ok kolay
hale getiren bu kiitiiphane, Theano veya
Tensorflow’u arka yiiz olarak kullamr. Ozellikle
metin tanimlama alaninda ¢okga kullanilir.

IV. SONUC

Bu caligmada son yillarda sik¢a kullanilan ve basarimi
oldukc¢a yiiksek olan makine dgrenme yontemlerinden derin
o0grenme yonteminden bahsedilmis ve ayni zamanda goriintii
erisimi i¢in kullanilan igerik tabanli goriintii erisim sistemi
hakkinda bilgi verilmistir. Yapilan literatiir caligmasinda,
icerik tabanli goriintii erisim sistemleri {izerinde uzun siire
calisilacagl ve su andaki ¢aligmalardan basarim orani yiiksek
olan derin Ogrenme yontemlerine yonelme oldugu
goriilmektedir.

Sonraki caligmalarda igerik tabanli goriintii islem iizerine

derin Ogrenme yontemleri ile Thareketli goriintiilerden
sorgulama, indeksleme ve gOriintii tespiti yapilmaya
caligilacaktir.
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Derin Osrenme ile Kardiyak Aritmi Hastatinin
Siniflandiriimasi ve Tghisi

Classification and Diagnosis of Cardiac Arrhythmia Disease by Deep Learning
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Ozetce—Bu calismada derin sinir aglarinin tibbi teshis
problemlerindeki etkinli gi ele alinmstir. Bu amagla, derin sinir
aglarindan kardiyak aritmi hastali ginin siniflandiriimasinda ve
teshis edilmesinde vyararlaniimstir. Derin  sinir aglarinin
performansi bilinen yontemlerle kiyaslanmstir. Sonuglar derin
sinir aginin diger yontemlerle karsilastiriidi ginda en iyi dggruluk
oranina sahip old@gunu gdstermektedir.

Anahtar Kelimeler—Derin 6grenme, derin sinir
yiginlanmis 6zdevinimli kodlayici, softmax, kardiyak aritmi.

agl,
978-1-5090-1679-2/16/$31.00 ©2016 IEEE

Abstract—This paper explores the effectiveness of deep neural
network technique in medical diagnosis problems. For this
purpose, a deep neural network is utilized for classification and
diagnosis of the cardiac arrhythmia disease. The effectiveness of
the deep neural network method has been evaluated and
compared with state-art-the-methods. The results show that the
deep neural network method has the best accuracy rate among
all classification techniques included in this study.

Index Terms—Deep Learning, deep neural network, stacked
autoencoder, softmax, cardiac arrhythmia.

l. GIRIS
Gunumuzde kanser, kalp hastaliklari, vb. bircok hgstall
teshisi donanimli sglik merkezlerinde son derece gelis ve

ZBilgisayar Muhendisfi Bolim
Erciyes Universitesi
Kayseri, Tirkiye

artirmaktadir. Siklikla kadasilan kalp hastaliklarindan birisi
olan kardiyak aritminin thisi modern tibbi cihazlarin
yardimiyla bir uzman tarafindan yapilabfidigibi hastadan
kolaylikla elde edilebilen 6z nitelikler yardimiyla da
yapilabilmektedir. Bu 0Oznitelikler ile ¢@ou teshisin
siniflandirma yontemleriyle yapilabilmesi ucuz ve alternatif bir
yontem ortaya ¢cikmaktadir.

Derin &renme gunumizde nesne tanima, ses tanimlama,
yliz tanima ve dil cevirimi gibi bilimin bircok alaninda
basariyla uygulanmaktadir. Zor ve kargra problemlerin
¢6ziminde derin gienme teknikleri Gstiin  performans
gOstermektedir. Bundan dolayi derin  grénme
uygulanabilirlgini her gegen giin arttirmaktadir [2].

Bu calsmada derin grenme teknikleri kullanilarak
deneklerde kardiyak aritmi olup olmgdi tespit edilmeye
calsilmigtir. Diger siniflandirma problemlerinde olglu gibi
kardiyak aritmi hastalarinin siniflandiriimasinda da iki ayr
grup i¢ ice gecerek siniflandirma yonteminingddugunu
azaltmaktadir. Derin genme yapilarindan 6zdevinimli
kodlayici (OK) bu problemi ¢ozerek glmlugu arttirmaktadir.
OK'dan siniflandirma siemi igin faydalanabilmek amaciyla
birden fazla OK'min birlgerek olyturdusu yiginlanms
ozdevinimli kodlayicilardan (YOK) ve siniflandirma birimi
softmaxdan olgan derin sinir g1 egitilir [3].

Bu calsmanin, ikinci bélimiinde YOK yapisi ve tasarlanan
ag yapisl hakkinda bilgi verilecektir. Uciincii boélimde ise

pahali medikal yontemlerle yapilmaktadir. Bunun yaninda bdeneysel sonuglar verilmektedir. Son bélimde isemablan

yontemlerin birggunun invaziv oldgu ve ancak uzman hekim
tarafindan yapilgy bilinmektedir. Bu tarz yakkamlar hastalik
teshisinde yiksek dgruluk oranina sahiptirler ancak

elde edilen sonuglar gerlendirilmektedir.

[I. DERIN OGRENME: Y IGINLANMI $ OZDEVINIML i KODLAYICI

dinyadaki her birey bu tarz pahal ve uzman hekim gerektiren ..

imkanlara sahip dgldir. Dolayisiyla hastalik thislerinde
kolayca ulallabilir, ucuz ve zahmetsiz ydntemlerin

A. Ozdevinimli Kodlayici

Ozdevinimli  kodlayici  (OK), 6zddik

fonksiyonu-

kullaniminin daha yaygin hale getiriimesi ciddi bir ihtiyac hN'b(X):-. x olarak tanimlanan yapiygtenmeye ¢asan bir

olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Diinya Salk Orgiitii raporlarina gore [1] dinyada her yil
17.5 milyon kii kalp hastaliklari yizinden dlmektedir. Bunun

modelidir.  Bir
olarak taniml

6zdglik  fonksiyonu,
etiketlenmemi veri

yapay sinir &l
{x(l), x(z),...,x(”)}

yaninda dunya genelinde meydana gelen oltimlerin %31’i kalRiimesinden yakkak benzer oOznitelikte ciki elde etmeyi

hastaliklari sebebiyle gercekieektedir. Olumlerin %75’nin
orta ve dgik gelir dizeyine sahip Ulkelerde gercgkbesi
ucuz ve alternatif this yOntemlerine  gereksinimi
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amaclamaktadir [3, 4]. Bir OK ile 6zgl fonksiyonunu elde
ederken cilg etiketi olarak giry veri kiimesi kullaniimaktadir.
Girisin  ¢ikis olarak kullanilmasindan dolayr OK’ler
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dansmansiz grenme modeli olarak tanimlanmaktadir. Ayni
zamanda da @im geri  yayihm  modeli ile
gerceklgtirimektedir. OK’lerin derin @renme yapisinda

KL(pllﬁj)=plog£+

J

(Pp)b%tﬁ— (5)

temel kullanim amaci sakli katman sayesinde verinin i¢indg gofimax

aranan yapisal 6znitelikleri elde etmektir [3,4].

Bir OK’de; gizli katmana giren @rliklar kodlayicy gizli
katmandan ¢ikangaliklar isecozicuolarak tanimlanmaktadir.
Derin @&renme yapisinda, OK’nin g#imi tamamlandiktan
sonra kodlayict @rliklart  ve gizli katman yapisi
kullaniimaktadir. Bir OK’nin gizli katmaninda néron sayisi

Softmax, iki sinifi ayirabilen logistik regresyonun temel
mantginin  gengletiimis hali olan bir olasiliksal c¢oklu
siniflandiricidir. Bu nedenle, siniflandirma problemlerinde,
derin &renme modellerinden birisi olan YOK'iin siniflandirici
birimi olarak kullaniimaktadir [5].

giris katmanindan fazla ya da az sayida olabilir. Gizli katmanda ||| TasARLANAN YIGINLANMI s OZDEVINIMLi KODLAYICI

ndéron sayisinin  gigten daha az oldw durumlarda
sikistirilmig 6znitelikler elde edilmekte, daha fazla gidnda

ise veri boyutundan daha fazla sayida 6znitelik elde edilebili

Ayni zamanda, gizli katmandaki néron sayisininsgni daha
az oldgu durumda OK, temel bijen analizi gorevi de
gOrmektedir [3, 4].

OK’nin egitim asamasi, gizli katmandaki her bir néronun
ortalama aktivasyon deri o seyreklik parametresing)(

esitlenmeyi amaclanmaktadir. Bgiémin gerceklgtirilebilmesi
icin Denklem 1'de gorilmekte olan geri yayllim

Onerilen YOK vyapisinda, 4’er nérona sahip iki OK ve
iniflandirma glemi igin bir softmax katmani bulunmaktadir.
Agin 6n gitim asamasindagekil 1a'da goruldgi Uzere veri
seti birinci OK'ye girs olarak uygulanmaktadir. Birinci
OK'nin cikis etiketi olarak gig verisinin kullaniimasi ile
birinci OK  egitilmistir.  Egitilen birinci  OK'nin  gizli
katmaninin ~ cikdari, ikinci OK'nin  girisi  olarak
kullaniimaktadir. Bu durungekil 1b‘de gorulmektedirikinci
OK'de ayni sekilde eitildikten sonra ikinci OK’nin gizli
katman cikgi softmax katmanina giriolarak uygulanmakta ve

algoritmasinda kullanilan amag fonksiyonu, Denklem 2 ilesoftmax katmaninin cikietiketi kardiyak aritmi veri setinin

guncellenmektedir.

Jw =0, (3~ f

Jua W, 5= AW B+ 53 K(plp) @

Denklem 2'de yer alan] (W, b) beklenen c¢ikgile agin ciksi

(1)

arasindaki karesel hata olarak tanimlanmaktadir.
OK vyapisinda, gisi verisi {x(l),x(z),...,%”)}, x0 .
Ozniteligi, s, gizli katmandaki ndron sayisini va® gizli

katmandaki. néronun aktivasyon gerini temsil etmektedir.
Bir ndronuna® degeri Denklem 3 den elde edilmektedir.

81(2) — f(V\{J )fl) + bZ)) 3)

Tum veri seti icin ,5,-1 j- néronun ortalama aktivasyon

degseri olarak tanimlanmakta ve Denklem 4'ten
hesaplanmaktadir.

- 13 2 i

P =23 (X)) (4)

1 i | |
:EZD (V\/ilxl‘) + W+ W o+ W, )+ (E’))J
Denklem 2'dekii KL(,O”;)J,), ceza terimi olarak vg
j=1

ise seyreklik ceza terimi olarak tanimlanmaktagirve 271-

arasindaki Kullback—LeiblerK{L) diverjansi Denklem 5'den
hesaplanmaktadir [3, 4].
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etiketlerinin ~ kullaniimasi  ile  @tilmektedir.  Softmax
katmaninin 6n @timinin gerceklgtirilen ag yapisiSekil 1c'de
gorulmektedir. Hassas géim asamasinda ise OK’lerin
kodlayici girliklart ve softmax katmaninin biggriimesi ile

elde edilen Sekil 1d'de goriulen nihai @ geri yayllim
algoritmasi ile gitimektedir. On gitim ve hassas gtim

asamalarinda kullanilan tim ggim islemlerinde L-BFGS
algoritmasi kullanilrmstir.

IV. DENEYSELSONUGLAR

Kardiyak aritmi hastagmnin teshisi icin gelitirilen YOK
yapisi, kardiyak aritmi (Arrhythmia) veri seti lzerinden test
edilmistir. Kardiyak aritmi veri seti hakkinda detayli bilgi
izleyen bolumde sunulmaktadir. Onerilen YOK yapisinin
literatiirde benzer amagclar icin gélilmis yaygin olarak
kullanilan yontemler ile kadastirmali benzetim sonuglar
bolum 1V.B’de verilmistir.

A. Kardiyak Aritmi Veri Seti

Kardiyak aritmi veri seti Data Mining Repository of
University of California, Irvine (UCI) [6] dan alingtir.
Kardiyak aritmi veri setinin temel amaci elektrokardiyogram
(EKG) sinyallerinden kide aritmi olup olmadiinin tespit
edilmesidir. Veri setindeki denek sayisi 452 olmak Uizere veri
setinde bir tanesi ghkh 14’0 farkli tipte kardiyak aritmi ve bir
tanesi de siniflandirimayan kardiyak aritmi olmak lzere 16
farkli sinif vardir [7]. Veri setindeki eksik verileri literatlire
uygun sekilde atilirken 16 farkli sinif aritmi hastaina sahip
ve normal olmak Uzere iki sinifa girtimustdr.
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Goriiniir Katman Gizli Katman 1 Gizli Katman 2 Softmax Katmam
Girig Oznitelik 1 Oznitelik 2 Simflandiricr

(d)
Sekil 1. Tasarlanan YOK yapisi (a) Ozdevinimli kodlayici 1 (b) Ozdevinimli kodlayici 2 (c) softmax siniflandirigiti{d)i &
YOK'iin son hali

Cikas

B. \"(OK.Benzeflm Sonuglan. - Karsilastirilan tim yontemler kgurulurken, algoritmalarin
Onerilen YOK yapisi, @tilirken kullanilan parametreler yerj dgiimindan etkilenmemesi icin veri 10-kat capraz
yapisi ve literatirde kabul géren onemli siniflandirmagamaminda hazirlanan 10 parga veriden birisi test, geri kalan 9

yontemleri Intel i7 2600 3.4 Ghzleémcili, 12 GB DDR3 RAM  tanesi gitim icin kullanilmistir. Test ve gitim islemi 10 farkls
bellekli sistemde, 10-kat caprazgiolama ile kgturulmus ve parca icin gercekigirilerek ortalamasi Tablo I'de rapor
deneysel sonuclar elde ediltii. Tasarlanan YOK yapisi ve gjimistir.

diger siniflandirma yontemlerinin @nuluk deserleri Tablo

I'de gortimektedir. TABLE Il. TASARLANAN YOK VE DIGER YONTEMLERIN DOGRULUK
DEGERLERI
TABLE I. TASARLANAN YOK'DE KULLANILAN PARAMETRELER Yontem Dogruluk De geri (%)
Aktivasyon Fonk. Sigmoid KNN 65.00
Noron Sayisi 4-4
Seyreklik 02- 041 Karar Agacl 74.28
g Ozdevinimli Parametresip) ) )
S | Kodlayici Seyreklik Ceza| 3.3 SVM 74.76
= Parametresif) -
2" Lamda ¢) 5.003 Navie Bayes 75.95
O Iterasyon 400 Onerilen YOK 77.86
Sinif Sayisi 2
Softmax Lamda {) 0.0001 . . .
fterasyon 200 Tablo Il incelendiinde KNN algoritmasindan %65.00
Aktivasyon Fonk. | Sigmoid dogruluk deseri elde edilirken, Karar gaci algoritmasindan
a2 _ Sinif Sayisi 2 %74.28, SVM algoritmasindan %74.76, Navie Bayes
@ & | Geri Yayiim algoritmasindan %75.95 ve o6nerilen YOK'den ise %77.86
$ 5| Algoritmasi | Lamda £) 0.003 4 o e ; ;
O m dogruluk deseri elde edildii gortlmektedir. Algoritmalarin
erasyon 400 dogruluk deserleri kasilastiriidiginda énerilen YOK yapisinin
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KNN algoritmasindan acik¢a daha shali olduyu; Karar
Agacl, SVM ve Navie Bayes algoritmalarindan ise nispeten
daha bgarili oldyzu anlgilmaktadir.

V. SONUC

Derin ésrenme ydntemleri her gecen giin yeni bir uygulama
ile kasimiza ¢cikmaktadir. Bu ¢camada da derin sinirganin
kardiyak aritmi hastasini nasil siniflandirgg incelenmgtir.
Elde edilen sonuglara gore derin sinjf diteratirde yaygin
olarak kullanilan yontemlerle kalastirildiginda son derece
basarili sonucglar Uretrgiir. Derin @renme ydntemlerinin
ilerleyen donemlerde biyomedikal alaninda ve hastaltkige
ve siniflandirilmasi icin daha sik kullanilgcaeklenebilir.
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Gorme Engellilerin Renkleri Algilamasi i¢in
Renk-Ses Dontistiiriicii Tasarimi

Color to Sound Converter Design to Perceive the Colors
for Visually Impaired People

Esref Erdogan,

Miilkiyet Koruma ve Giivenlik Boliimii
Nigde Teknik Bilimler MYO, Nigde Universitesi
Nigde, Tiirkiye
esref.erdogan@nigde.edu.tr

Ozet—Bu calismada gorme engelli insanlarin renkleri isitsel
duyularla algilayabilecegi Renk-Ses doniistiiriicii devre
tasarlanmistir. Calismamin ilk asamasinda bir fototransistor
yardimiyla her bir rengin RGB (kirmizi, yesil, mavi) icerigi
uygun voltaj araliklarina doniistiiriilmiistiir. Sonraki asamada
ise Arduino karti kullamlarak bu voltajlara karsiik gelen ses
tonlar iiretilmistir.

Anahtar Kelimeler—Renk algilayicl, renk ses doniistiiriicii,
Arduino mikrodenetleyici

Abstract—In this study, a color to sound converter circuit
has been designed so that visually impaired people will be able
to perceive the colors by hearing. In the first step of the work,
RGB (red, green, blue) contents of each color have been
converted into certain voltages by using a phototransistor. With
the aim of an Arduino board for the next step, sounds of the
colors have been produced by the corresponding voltages.

Index Terms—Color sensor, color to sound converter, Arduino
microcontroller

|.GiRiS

Teknolojik geligsmelerin giinliik hayatimiza girmesi ile
kargimiza ¢ikan engelleri daha kolay agabilmekteyiz. Engelli
insanlarin diinyanmizda daha iyi hayat siirmeleri i¢in bilim
adamlar1 ve arastirmacilar ¢aligmalarini  siirdiirmektedir.
Giinlik hayatlarinda etraflarindaki nesneleri  gorebilme
yetileri olmayan insanlar i¢in hayat, birgok teknolojik bulusla
daha yasanabilir kilinabilmektedir. Bu teknolojilere kabartma
yazilar, sesli kitaplar, sesle komut verilebilen cihazlar, sesli
bilgisayarlar 6rnek verilebilir.

Gorme engelli insanlarin etrafindaki nesneler hakkinda
fikir sahibi olmalar1 nesnelerin tadi, sekli ¢ikardiklar1 sesler
ile olabilmektedir. Ancak, konu nesnelerin rengi oldugunda
ortamdan bilgi ¢ikarabilmeleri miimkiin olamamaktadir. Bunu
saglamanin  yolu, renklerin de sesinin  olmasindan
gegmektedir.

Tarihte eskiden beri bilim adamlarinin {izerinde ¢aligtigi
konu olmustur ses ve renk iligkisi. Newton, notalari
gokkusaginin  yedi rengiyle iliskilendirmistir ve 18181
aragtirirken ton araliklarmi renklerle agiklamustir [1]. Bu
durumda, her notaya karsilik gelen renk tonu araliklari, insan
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gOziiniin renk ve ton segme yetenekleriyle uyumlu olup, her
notaya karsilik gelen renklerin ayirt edilmesi olasidir. Bu
nedenle de notalarin bellekte tutulabilmesinde, her notanin es
renk tonunu algilayabilmek biiyiik bir kolaylik saglamaktadir

Daha onceki ¢aligmalarda; Datteri ve ark. isitsel ve gorsel
duyusal bilginin entegrasyonunu arastirmus, katilimcinin
bilgisayar ekraninda renkli kutulara bakarak bu renklere
uygun siniis dalgalarim eslestirmesi istenistir [2]. Ng ve ark.,
yanstyan 15181 kullanarak sivilarin bulanikligini dlgen bir
cihaz tasarlamiglardir [3]. Bulaniklik, suyun renk igerigi ile
ilgili oldugundan elektriksel olarak algilanabilir bir etkiye
donistiriilmistir. Abboud ve ark. duyusal degisim cihazlart
gelistirerek gorsel bilgilerin igitsel bilgilere donismesini
saglamuglardir [4]. Bunu renk ve sekil bilgilerini bir kamera
yardimiyla ses notalarina doniistiirerek basarmislardir.
Saracoglu ve Altural, herhangi bir yiizeyin RGB igerigini
sayisal ortamlar i¢cin yeniden iiretebilecek, yapay zeka teknigi
kullanan bir algilayici gelistirmistir[5]. Bae ve Kim, bir renk-
ses doniistiiriicii sistemle renkleri bilgisayar yardimiyla MIDI
dosyalarina doniistiirmiisler, isitme ve algiya es zamanli
odaklanmay1 amaglamiglardir [6]. Mengucci ve ark. Sanatsal
ve terapi amaglari i¢in renkleri ses haritalarina doniistiiren,
ayrica video goriintiilerinden de renk haritalamasi olusturmak
i¢in kullanilabilen bir ilk {iriin tasarlamiglardir [7].

Bu ¢alismada renklerin RGB igeriklerinin algilanmasi ve
algilanan bu renklere karsilik gelen ses tonlari iiretilmesi
amaglanmigtir. Algilanacak renkler Siyah, Beyaz, Gri ii¢ ton
(koyu-normal-agik), Kirmizi {i¢ ton, Yesil ti¢ ton, Mavi li¢
ton olarak belirlenmistir. Bu renklere karsilik gelen voltaj
araliklar1 belirlenip istenilen aralikta istenilen ses tonlar1 ¢ikti
olarak ¢alinmaktadir. Denetleyici kart1 olarak Ardunio Mega
2560 kullanilmigtir. Bu kartin hafiza alaninin fazla olmasi ve
cok sayida girig/¢ikis ucu bulunmasi, kolay programlanabilir
olmasi ve programladiktan sonra bir bilgisayara ihtiyag
duyulmamasi tasarimda kolaylik saglamistir.

II.MATERYAL VE YONTEM

A. Denetleyici Karti: Arduino

Arduino kolay kullanimli donanim ve yazilimina dayanan
agik kaynak kodlu prototip platformudur [8]. Arduino bordlar
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ile girig portlarina bagli bir foto-sonsor okunabilir, bir buton
caligtirabilir, girisler ¢ikiglara yonlendirebilir, bir motor aktif
edilebilir, online olarak bilgiler yayinlanabilir. Arduino Bord
tizerindeki mikro denetleyiciye baska bir borddan bir dizi
talimat gonderilebilir. Bu iglemleri yaparken elektronik
kablolama tabanli Arduino programlama dili ve Arduino
yazilimini (IDE) kullanilir.

B. RGB LED Fototransistor ve Buzzer devreleri

1) RGB Led

Cismin  yiizeyinin  farkli  aydinlatmalardaki renk
ozelliginin belirlenmesi igin, Sekil 1’de gosterilen ortak
anotlu RGB LED, aydinlatma kaynagi olarak kullanilmustr.

W

: V‘ W{ V : lJ

f

Sekil 1. Ortak anotlu RGB LED.

Sekil 2’de Arduino’ya RGB LED’i kirmizi, yesil, mavi
renkleri yakmasi i¢in ¢ikis uglarimin tanitilmast ile ilgili
kodlar verilmistir. Arduino’nun 8 nolu ucu kirmizi rengi
yakmakta, 9 nolu ucu yesil rengi yakmakta, 10 nolu ucu mavi
rengi yakmaktadir.

#define inPin0 0

int kirmizi = &;

int yesil = 9;

int mavi = 10;

vold setup(wvoid) {

pinMode (kirmizi, CUIFUI):
pinMaods (yesil, CUTFUOT);

2 pinMode {mawi, CUIEUT):

e O =3 T ) B S L N I o

Sekil 2. RGB LED’in Arduino’ya tanitilma kodlari.

RGB renk uzayinda her bir bilegen 0-255 arasinda toplam
256 deger almakta ve bunlarin birlesimlerinden de yaklasik
16,7 milyon renk ortaya ¢ikmaktadir. Buradan hareketle
RGB LED 15181, renk algilamasi yapilacak yiizeye sadece
kirmizi renk (255,0,0) , sadece yesil renk (0,255,0) ve sadece
mavi renk (0,0,255) olarak arka arkaya dusiiriilmektedir.
Bunu Arduino’da gergekleyen kodlar Sekil 3° de verilmistir.
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30 kirmizi_degeri =0:
31 analogirive{ kirmizi, kirmizi_degeri };
32 analogrice{ mavi, mavi_degeri );

33 gnalogWrite{ yesil, wyesil degeri );
34 for (int 1 =0; 1 <« 20; 1 +=1 ) |

35 pinReadl = analogBead{inPin0);

36 pv¥oltl = pinRead0 / 1024.0 * 5 ;

37 Serial.print (pVoltO, 4);

38 Serial.println(}):

Sekil 3: RGB LEDin siiriilmesi i¢in drnek Arduino kodu.

2) Fototransistor

Fototransistoriin algilamada kararli hale gelmesi icin 20
ardisik dongiide okuma tekrarlanmistir. Fototransistor, RGB
LED’in kirmizi 255 renk degerini yakmasiyla 20 defa okuma
yapar ve cisim yiizeyinden yansiyan renge karsilik bir voltaj
tiretir. 20 okumanin ardindan yesil ve mavi renkler i¢in de
aynist tekrarlanir. Renklerin voltaj igerikleri okunduktan
sonra, cisim yiizeyinden elde edilen herhangi bir renge ait ii¢
RGB voltaj degeri belirlenmis olur. Daha sonra, voltajlar i¢in
belirlenmis araliga denk gelen tonlar ses devresi ile iiretilir.
Sekil 4’te fototransistor devresi verilmistir. Fototransistor,
cisme tutulan ii¢ farkli RGB renklerinden yansiyan 1sigin
tetikledigi ve emiterde olusan voltaj degerlerini Arduino’nun

Analog In 1 ucuna gondermektedir.

vCC
5V

LA
PHDTDTRAHSISTDR_;I

jen Analog in

jf?Tkﬂ

Sekil 4. Fototransistor devresi

Fototransistore yansiyan ag¢ik renkler yiiksek voltaj
degerleri {iiretirken koyu renkler ise diisiikk voltaj degerleri
iretmektedir. Boylece, 0-255 aralifindaki renkler i¢in, renk
icerigi ile orantili bir voltaj iiretilmis olur.

3) Buzzer

Yiizeyden yansiyan kirmizi, mavi, yesil renk igeriginde,
fototransistor ile algilanan voltaj degerlerine karsilik gelen ve
iic voltaj degeri aynt anda daha dnceden belirlenen aralikla
ayni olmasi sarti saglandiginda sesi ¢al komutu aktif olur.
Hangi frekans tonunun ¢alinacagi Sekil 5°te verilen Arduino
kod dizisi ile saglanur.

a0 if {{red == 1) &z (blue == l)sz {green == 1)) {

a1 tone (buzzerPin, 850);
92 delay (5000);

93 noTone (buzzerPing ;

94 }

95 elae]

96 noTone (buzzerPin) ;

Sekil 5. Arduino’da ton {iretme kodlar1.
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Renklerin  ses karsiliklarinda ise agagidaki  gibi
tanimlanmistir:

e Siyah ton 100 Hz,

e Beyaz ton 4000 Hz,

e Gri Ton 200 Hz (1 kez ¢almasi koyu 2 kez ¢almasi
normal 3 kez ¢almasi agik gri)

e Kirmizi 850Hz (1 kez calmasi koyu, 2 kez galmasi
normal, 3 kez ¢almasi agik kirmizi)[9]

e Yesil 1067 Hz (1 kez calmast koyu, 2 kez ¢almasi
normal, 3 kez ¢almasi agik Yesil) [9]

e Mavi 2477 Hz (1 kez ¢almasi koyu, 2 kez ¢almasi
normal, 3 kez ¢almasi agik Mavi) [9]

C. RGB I¢erikleri ve Voltaj Degerleri

Tablo 1’de cisim yiizeyinden yansiyarak bu ¢aligmada 14
farkli renk ile temsil edilen RGB igerikleri ve
fototransistorde algilanan voltaj degerleri verilmektedir.
Tabloda her renk igin ¢ farkli voltaj degeri goériilmektedir.
Bu degerler, rengi algilanacak cismin tizerine, RGB LEDden
gelen, ayri ayr1 kirmizi, yesil ve mavi 1s1k tutulmasi ve
cisimden yanstyan isiklarin fototransistorde voltaj olarak
algilanmastyla elde edilmistir.

TABLO I. SiSTEM DEGISKENLERININ SAYISAL DEGERLERI

Olgiim RENK RI 6| 8B (ngT) (VSLT) (ngT)
R L 0| o| o] 05762 0,3320] 05176
) [BEYAZ 255| 255 | 255| 4,5313 | 4,8145 | 4,8145
3 (SRikOW 61 | 61| 0,9570 | 0,5371 | 0,8447
4 119 | 119| 2,7930 | 1,5137 | 2,3486
5 [SRIACK 199| 199 | 199| 4,7803 | 3,3789 | 4,7754
6 patiZ KO 0 | 01,7334 04346 | 0,6104
7 0| 01,9531 05176 | 0,6982
g MIRMIZACIK |)55) 130 | 139| 4,7949 | 1,7871 | 2,2412

% 0| 80| 0| 1,5479 | 1,2256 | 1,2012
10 el 0| 255| 0| 22754 | 3,008 | 1,6748
11 PESILACK  Focl 555 | 105| 2,1826 | 6,6133 | 24951
12 0| o | 88| 1,9385| 1,2842 | 2,7197

MAVI
MAVI AGIK

0 0 | 255| 2,2705 | 2,2998 | 4,7705

83| 83 |255| 1,5771 | 1,9531 | 4,5996
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Yiizey disina yansiyan 151gin rengi, ylizeyin renginin bir
fonksiyonudur. Ornegin, yesil bir yiizey iizerine odaklanan
beyaz 151k, yesil olarak yansir. Yanstyan yesil 151k, R-G-B
cikis voltajlar1 iireten renk sensoriine carpar. Uc voltaj
yorumlanarak renk belirlenebilir [10].

D. Akis Semas:

Sekil 6°da sistemin akis semasi verilmektedir. Bu akisa
gore oOnce Arduino’dan RGB LED’in kirmizi renginin
yakilmas1 istenecek ve daha sonra fototransistor ile
Arduino’nun analog girisinden cisimden yansiyan 1s18in
voltaj degeri Olgtilecektir. Daha sonra bunun daha Once
belirlenen voltaj araliklarinin hangisine karsilik geldigi
belirlenecektir. Ardindan mavi ve yesil renkler i¢in de ayni
adimlar tekrarlanacaktir. En son RGB voltaj i¢eriklerine gore
ilgili frekanstaki ses tonunu ¢almaktadir.

( A
BASLA
. . o

RGB led kirmizi yakma

v

Fortotransistor
e okuma

.

RGB led yesil yakma
v

'@

Voltaj
aralig

ile okuma belirleme

v

RGB led mavi yakma

v

Fortotransistor
ile okuma

.

llgili sesi ¢al

Sekil 6. Akis semasi

Sekil 7°de kirmizi rengin 850 Hz’lik bir ses sinyalinin
osiloskop goriintlisii verilmistir. Burada ¢ikisa yiik olarak
buzzer baglanmamustir.
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Sekil 7. Kirmizi renk igin ses sinyalinin 6rnek osiloskop goriintiisii (850 Hz)

Sekil 8’de ise, devre ¢ikisina buzzer bagli iken ayni
sinyalin osiloskop gorlintiisii  verilmektedir. Sekilden
goriilecegi gibi, buzzerin devreye baglanmasi, ses sinyalini
bir miktar bozmakta, dolayisiyla isitilebilirligi de kismen
etkilemektedir.

Sekil 8. Buzzer devredeyken 850 Hz’lik sinyalinin osiloskop goriintiisii

2477 Hz’lik ses sinyaline sahip mavi rengin Adobe
Audition [11] programindaki ekran gOrintiisiic  de
osiloskoptaki goriintiilere benzer bir sekilde
gozlemlenmigtir. Buzzer bagl degilken elde edilen ekran
goriintiisii, Sekil 9’da, yiik olarak buzzer baglandigindaki
goriintii Sekil 10°da verilmistir.

[N & & gl o

Sekil 9. 2477 Hz’lik sinyalinin Adobe Audition goriintiisii

September 17-18, 2016 Malatya/TURKEY

Sekil 10. Buzzer devredeyken 2477 Hz’lik sinyalinin Adobe Audition
gOriintiisti

Devre cikisina buzzer baglandiginda ses sinyalinin
kismen bozuldugu buradan da goriilmektedir. Sekillerin
gozlemlenmesinden ¢ikarilacak sonug, buzzer devreye
alindiginda, buzzer empedanst sebebiyle, sinyalde
bozulmalar meydana gelebilecegidir. Bu da isitme kalitesini
etkilemektedir. Buzzer yerine uygun empedanslh bir kulaklik
kullanildiginda daha kaliteli sesler elde edilebildigi
gbzlenmistir.

111.SONUCLAR

Diinya Engellilik Raporunda hiikiimetler, sivil toplum
kuruluglar1 ve engelli orgiitleri de dahil biitiin Paydagslarin
engelli bireylerin ve toplumun yararina uygun ortamlar
olusturmalari,  rehabilitasyon ve  destek  hizmetleri
gelistirmeleri, yeterli sosyal koruma mekanizmalari tesis
etmeleri, butinlestirici politika ve programlar olusturmalar
ve yeni ve mevcut standartlar1 uygulamalari tavsiye
edilmektedir. Engelli bireyler biitiin bu ¢aligmalarin odaginda
yer almalidirlar.

Buradan hareketle bu ¢aligmada gérme engelli insanlarin
renkleri algilamasina yardimecr olmasi agisindan Renk-Ses
dontstiriicti devresi gelistirilmistir. Cihazda 14 farkli renk
tonu ile temsil edilen renk igerikleri, Arduino Mega 2560
kart1 ile algilanip yine bu kart sayesinde farkl frekanslardaki
ses tonlarina doniistiiriilmiigtiir. Bdylece seslerin gérme
engelliler tarafindan duyulmasi ve ayirt edilebilmesi
saglanabilir. Calismada gerceklenen devre, sadece gdorme
engelliler degil, yetersiz 151k ve aydmnlatma altindaki
ortamlarda renk algilamasi yapmak isteyen diger insanlarin
da kullanabilecegi yetenektedir.

Ileriki calismalarda, daha yetenekli bir programlama karti
kullanilarak ses tonlar1 yerine, rengin ismini kullaniciya
sOyleyecek bir devre olusturulmasi hedeflenmektedir.
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Detection of Hazardous Substances for Human Health
by Wireless Sensor Network in Indoor Environments

Kapali Ortamlarda Insan Saglhigi I¢in

Zararli Maddelerin Kablosuz Sensor Aglari
Yardimiyla Tespiti

Shayda Khudhur ismaiel

Firat Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi,
Bilgisayar Mihendisligi, 23119, Elaz1g, Tiirkiye
shayda.khider@gmail.com

Abstract— Many people have to live in indoor environments
such as schools, hospitals, prisons, airports and business. Indoor
environment must conform to human life in terms of health and
it is necessary to control. For this, it is important to determine
the air quality index. In this paper, in order to determine the air
quality in indoor environment has been setup a wireless sensor
network. Sensor network consists of Ardunio Uno, CC3000 Wifi,
DHT11 temperature and humidity sensor, GP2Y1010AUOF dust
sensor, MQ-7 CO sensor, PC and access point to transmit data
obtained from the sensors to the computer. PC has been
programmed in C # programming language processing of sensor
data obtained from the network and to determine Air Quality
Index. Parameters were measured every 5 seconds in indoor
environment which is 10x10 m2. Results have shown that the
indoor environment is suitable for human health

Keywords: Wireless Sensor Network, Humudity and
Temperature Sensor, CO Sensor, Dust Sensor, Air Quality Index.

Ozet—Bircok insan yasamlarim okul, hastane, havaalam
hapishane ve is ortamlar1 gibi kapal alanlarda siirdiirmektedir.
insan sagh$1i acisindan, kapah ortamlarm insan yasamma
elverisli olmasi ve siirekli denetlenmesi bir ihtiya¢ olmustur.
Bunun i¢in, hava kalite indeksini belirlemek Onem arz
etmektedir. Bu bildiride, kapali ortamdaki hava Kkalitesinin
belirlenebilmesi icin bir kablosuz sensér ag olusturulmustur.
Sensor ag, Ardunio Uno, CC3000 Wifi, DHT11 sicaklik ve nem,
GP2Y1010AUOF toz ve MQ-7 karbon monoksit (CO) sensorleri,
PC, sensorlerden elde edilen verilerin bilgisayara iletilmesi icin
Access point donamimlarindan olusmaktadir. Kurulan sensor
agdan elde edilen verilerin islenmesi ve ortam hava kalitesinin
belirlenebilmesi icin bilgisayar, C# programlama dili ile
programlanmistir. 10x10 m2 ‘lik bir kapah ortamda her S sn’de
bir ilgili parametreler olgiilmiistiir. Elde edilen sonuglara gore
ortamin insan saghgi icin uygun oldugu gosterilmistir.
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Taner Tuncer
Firat Universitesi, Mithendislik Fakiiltesi
Bilgisayar Miihendisligi, 23119 , Elaz1g, Tiirkiye
ttuncer@firat.edu.tr

Anahtar Kelimeler: Kablosuz Sensor Ag, Nem ve Sicakhk
Sensorii, CO Sensorii, Toz sensorii, Hava Kalite Endeksi

I. GIRIS

Insanlar, okul, hastane, fabrika gibi kapali ortamlarda
kalmak zorunda olup giiniin en az sekiz saatini bu tir
ortamlarda gecirmektedir. Kalitesi kotii kapali ortam havasi,
alerji ve solunum yollar1 hastaliklar1 gibi biiylik saglk
sorunlarma neden olabilmektedir[1]. Bas agrisi, géz kasinmasi
gibi sorunlar rahatsizliklarin olugsmasina ve calisanlarin veya
ortamda bulunanlarm etkilenmesine hatta ¢alisanlarin dogrudan
iiretkenliginin azalmasina neden olmaktadir. Bu yiizden hava
kalitesinin gozlemlenmesi kontrol edilmesi ve insan sagligina
zarar vermeyecek seviyelere ortam hava kalitesinin getirilmesi
6nem arz etmektedir. Hava kirliligi iki smifta incelenebilir.
Bunlar sirasiyla agik ortam ve kapali ortam hava kirliligidir[2].
Acik ortamlarda hava kirliliginin kontrol edilmesi uluslararasi
bir problemdir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in standartlar ve
politikalar ~ uluslararasi  platformlarla ve standartlarla
belirlenmistir[3]. Diger yandan kapali ortam hava kirliliginin
kontrolii kurum veya ortam sahibi tarafindan saglanmalidir.
Bunun i¢in ilk yapilmasi gereken hava kalitesinin 6l¢imiidiir.
Hava kalitesini belirleyebilmek i¢in bir ¢ok parametre dikkate
alinmaktadir. Bu parametrelerden bir kagi Karbon monoksit
(CO), Azot dioksit (NO2), Kiikirt dioksit (SO2), toz, yiiksek
nem ve sicakliktir[4,5,6]. Bahsedilen bu parametrelerin insan
saghigina zarar vermeyecek seviyelerde tutulmasi gereklidir.
Bunun icin hava kalitesinin belirlenmesi, havalandirma ve
klima sistemi ile ortam hava kalitesinin istenen diizeylerde
olmasi i¢in kontrol sistemleri devreye alinmalidir.

Ortamin kontrolii, stirekli yapilmali mevsimlere gore
insanlarin  kendilerini rahat hissedecekleri bir seviyede
tutulmalidir. Sicaklik ¢ok diisiik veya ¢ok yiliksek derecelerde
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olmamalidir. Yaz aylarinda kapali ortam hava sicakligi
genellikle dis ortam sicakligma bagl segilmesine ragmen, kig
aylarinda kapali ortam sicakligi ortamin kullanim amacina ve
tipine gore belirlenmektedir. Genel olarak beklenen sicaklik
20-26C arasinda istenmektedir. Bagil nem igin istenen seviye
%30-80 arasinda olmalidir.

Hava kalitesini belirleyen bir diger parametre Kati1 ve sivi
olabilen partikiil maddedir. Partikiil madde, solunum yoluyla
insanlarm cigerlerine alabilecegi kadar kiigiik olan her tiirlii
ortamda havada bulunan maddeciklerin genel adidir. Partikiil
maddeler gozle goriilebilecek kadar biiyiik tozlar olabilecegi
gibi bir ¢ok filtreden gecebilecek kadar kiigiik mikroskobik
partikiillerde olabilmektedir. PM olarak ifade edilen Partikiil
maddelerin ¢ap1 10 ve hatta 2,5 um den kiigiik olabilmektedir.
10 um’ den kiigiik partikiil maddeler PM10, 2.5 um den kiigiik
olan solunabilir partikiiller maddelerde PM2.5 olarak
bilinirler[7].

Hem i¢ hemde dis ortamlar i¢in hava kalite endeksinin
belirlenmesinde nem arzeden bir diger zararli gaz CO, sessiz
katil olarak bilinir[2,5]. Renksiz, kokusuz tatsiz olmasi ve
deride tahris etme 6zelliginin olmamasi nedeni ile fark edilmesi
zordur. Bu yiizden ortam hava kalite indeksinin siirekli
Olgiilmesi ve ortamin kontrol edilmesi gereklidir.

Diinyada yaygin olarak kullanilan, Hava Kalitesi Endeksi
(HKE) denilen parametre havadaki insan sagligina zararl
kirleticilerin konsantrasyonlarina gére hava kalitesini iyi, orta,
kotii, tehlikeli vb. seklinde derecelendirme yapmak igin
kullanilmaktadir[8]. Diinyanin pek ¢ok iilkesinde HKE
hesaplanmasinda  kullanilan  yontem  ve kriterler,  kendi
ilkelerinde uygulanan hava Kkalitesi standartlarna uygun
sekilde olusturulmustur. Ancak HKE’nin belirlenmesi igin
bilinen kesin bir yontem yoktur. Sekil.] HKE skalasini
gostermektedir. Bu skalaya gore ortamin insan sagligina zarar
vermeyecek diizeyde olmasi i¢in HKE degerinin maksimum 4-
6 arasinda olmasi gereklidir.

1 2 3 4 5 [ 10

1-3:Diisik, 4-6:0rta, 7-10:Yiksek, 10-+:Cok Yiiksek
Sekil.1 Hava Kalite Endeks skalasi,

Bu bildiride kapali bir ortamda HKE’nin belirlenmesi igin
bir kablosuz sensor agi olusturulmustur. Kablosuz ag ile
ortamin sicaklik, nem, toz ve CO gaz 6lglimleri yapilmistir. Bu
ama¢ i¢in bildirinin geri kalan bdliimleri asagidaki gibi
organize edilmistir. Ikinci bolimde kullanilan sensérlerin
yapist verilmistir. Ugiincii boliimde gerceklestirilen kablosuz
sensOr ag yapist verilmis ol¢limlerin yapilabilmesi igin gerekli
yazilimlardan bahsedilmis yapilan 6l¢timler degerlendirilmistir.
Sonug boliimiinde kisa bir tartigma verilmistir.

Il. Toz, CO, SICAKLIK VE NEM SENSORLERI

Bu bildiride, hava kalite endeksinin belirlenmesi igin
kapali bir ortamdaki toz, CO gazi1 ve sicaklik ve nem
parametreleri dikkate alinmigtir. Gergeklestirilen kablosuz
sensor aginda, toz, sigara ve duman gibi zararli partikiillerin
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tespit i¢in diisiik gii¢ tiikketimli 0.5V / 0.1 mg / m3 hassasiyetli
GP2Y1010AUOF toz sensorii kullanilmistir. Optik algilamali
GP2Y1010AUOF sensor igerisinde infrared emitting diode
(IRED) ve bir fototransistér bulunmaktadir. Havadaki sigara
dumani gibi ince tozdan ve ev gibi kapali ortamdaki tozdan
yansiyan isig1 algilayabilmektedir. Sensoériin tozu algilamasi
icin gerekli elektronik devre sekil.2 deki gibidir.

| 3 .
IRED W @
i @ V-LED
Dust throwgh hole M @

. @ LED-GND
s @ LED

" %0 , —————+0® @ 5-GND
- § ® Vv
Dust ar Smoke parkde 7 ; Amplifier Circuit ® @ Vee

PD

Rs 'S
{For sensitivty @
adjusiment) b case
= =

Sekil.2 Toz sensor yapisi

Hava kirleticiler havada baslica iki sekilde bulunmaktadir.
Bunlardan biri gaz kirleticiler, digeri de partikiil yani toz
kirleticilerdir. Kirlenmeye neden olan partikiiller/tozlar PM10
ve PM2.5 olarak iki grupta degerlendirilmektedir. PM10
tozlarin yarigapmin 10 pm daha biiyiik olmasi anlamina
gelmektedir. Bu tiir biiyiik tozlar solunumla akcigerin
derinliklerine gecemez. Buna karsiik PM 2.5 capi 2.5
mikrometreden daha kiiciik tozlar solunumla akcigerin
derinliklerine kadar gegebilmekte ve oradan da kana
gecebilmektedir. Bu nedenle de PM 2.5 tozlar ¢ok daha zararl
hava kirleticilerdir. Sekil.3 PM 2.5 i¢in hava kalite skalasini
gostermektedir. PM degerinin 6zellikle 400 pg/m® deger iistii
canlilar i¢in tehlike smir1 olarak kabul edilmektedir.

Gok iyi lyi Kéti Cok Kétii
10 100 400 800 pg/m®

Sekil.3 Toz(PM2.5) sensor skalasi

Hava kalite indeksinin belirlenmesinde 6neme sahip bir
diger hava Kirleticisi Karbon monoksittir. Solunan havada
karbon  monoksit  konsantrasyonu yiiksek  olursa, CO
kana gecer ve oksijenin tasindigi hemoglobine O,'den ¢ok
daha kolay baglanir. Bunun sonucu olarak Oksihemoglobin
meydana gelmez. Kanda Karboksihemoglobin artis1 ile,
dokulara oksijen tasinmasi gergeklesmeyerek hiicre Oliimii
meydana gelir.

Ortamdaki karbon monoksit gazini tespit etmek i¢in MQ-7
karbon monoksit gaz sensorii kullanilmistir. Bu sensér 10ppm
ve 10.000ppm konsanstrasyonlarda karbon monoksiti algilar.

Sistemde kullanilan bir diger sensér DHT11 sensoriidiir.
Yiiksek giivenilirlige sahip olan bu sensér uzun siire
calismalarda da uygun sonuglar verebilmektedir. DHT11 8 bit
mikroislemciye sahip olup hizli ve dogru hassasiyette sonug
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verebilmektedir. 0 - 50°C arasinda 2°C hata pay ile sicaklik
olgen bu sensor, %20-%90 RH arasmda %5 RH hata payi ile
nem de 6lgebilmektedir.

I11. HAVA KALITE ENDEKSININ OLCULMESI

Hava kalite endeksini 6lgmek igin gelistirilen kablosuz
sensor ag1 iki boliimde 6lusmaktadir. Bunlar sistemin donanim
yapist  ve  Olglimlerin  yapilmast  i¢gin  donanimin
programlanmasidir.

A. Tasarlanan Kablosuz Ag ve Donamm

Kapali ortamdaki hava kalitesini belirleyebilmek igin
gerekli parametrelerden nem sicaklik CO ve tozun Slgiilmesi
birer Ardunio set kullanilarak elde edilmistir. Kapali ortama
konumlandirilan Ardunio setler lizerinde Wifi haberlesmesi
i¢in CC3000 set kullanilmistir. 802.11b/g kablosuz ag, Wi-fi,
sifresizZWEP/WPA/WPA2 giivenlik ve TKIP & AES
destegine sahip CC3000 hem istemci hemde sunucu modunda
TCP ve UDP protokol destegine sahiptir. Bu o6zellik
CC3000°nin bir Access point’e baglanabilmesine imkan tanir.
Ayrica CC3000 modiilii SmartConfig 6zelligi sayesinde yeni
bir Wifi agina baglanilmasi durumunda her defasinda yeni
agm ID ve sifresinin girilmesine gerek yoktur. Yani aga
otomatik olarak dahil olabilmektedir. Bunun yanisira PC
uygulamast ile CC3000 modille dogrudan erisim
saglanabilmektedir.

Gelistirilen kablosuz agdaki 3 ardunio set ve herbir
ardunio set lizerindeki CC3000 modiilleri sayesinde 6lgiilen
parametreler bir PC’ye aktarilmaktadir. Bu amag i¢in Sekil.4
teki tasarim kullanilmistir. Parametrelerin elde edilmesi igin
PC ftizerinde kosturulan yazilimlar ile her 5 saniye araliklarla
CO gazi, toz, nem ve sicaklik dl¢iimleri elde edilmistir.

PC Application
Wireless Connect—————
Access
Point
Gateway:
192.168
0.1
. (@) « o
Wireless Connect
Arduino Uno
Wireless
f{c30§)0 % Arduino
umidity Uno
Temperature Wiy ;L\)rdumo
no
CC3000 Wireless
Dost €c3000
Sensor €O Gas

PM2.5 sensor

Sekil.4 Kurulan Kablosuz Sensor Ag1

B. Donanimin Programlanmasi

Kapal1 ortamdan olgiilen parametreleri degerlendirebilmek
icin sensorlerden Olgiimlerin elde edilmesi, CC3000 kablosuz
modiilin  programlanmasi ve uygulama yazilimmin
gerceklestirilmesi  gereklidir. GP2Y1010AUOF toz sensortl,
MQ-7 CO gaz, DHT11 Sicaklik ve nem sensorleri tarafindan
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ortam parametrelerinin 6l¢iilmesi i¢in Algoritma 1°de verilen

program parcalari kullanilmustir.
Algoritma.l a) Toz b)CO

parametrelerinin dl¢iilmesi

c)Sicaklik ve Nem

digitalWrite(ledPower,LOW);
delayMicroseconds(samplingTime);
vo=analogRead(measurePin);
delayMicroseconds(deltaTime);
digitalWrite(ledPower,HIGH);
delayMicroseconds(sleepTime);
gerilim=v0*(3.3/1024.0);
tozyogunlugu=0.17*gerilim-0.1
Serial.print(tozyogunlugu);

a)

const int AOUTpin=A0;

const int ledPin=13;

int deger;

Serial.begin(9600);
pinMode(DOUT pin, INPUT);
pinMode(ledPin, OUTPUT);
deger=analogRead(AOUTpin);
Serial.printin(deger);

b)

#include <dht11.h>

dhtll DHT11;

#define DHT11PIN 2

unit8_t chk=DHT11.read(DHT11PN);
Serial.printin(DHT .humidity, DEC);
Serial.printin(DHT 11.temperature, DEC);

©)
Elde edilen ortam parametrelerinin Access point iizerinden
PC’ye iletilmesi ve iletisimin kurulmasi icin CC3000’nin
programlanmasi gereklidir. Algoritna.2 CC3000 ile Access
point arasinda iletisimin kurulmasi, sifre port tanimlamalarini,
nem ve sicaklik degerlerinin gonderilmesi igin uygulama
programinin bir boliimiinii géstermektedir.

Algoritma.2 CC3300’iin programlanmasi

#define wlan_ssid “mynetwork”
#define wlan_pass “mypassword”
#define wlan_security wlan_sec_wpa2
#define listen_port 80

#define max_action 10

#define max_path 64

client.print (DHT11.humidity, DEC);
client.print(DHT11.temperature, DEC);

Elde edilen wverilerin tek bir noktada toplanmasi,
degerlendirilmesi, hem gorsel arabirimle ifade edilmesi hemde
text dosyast formatinda saklanmasi i¢in PC iizerinde
kosturulan, C# programlama dili kullanilarak bir program
gelistirilmistir. Bu program o6lgiilen degerlerin kritik diizeyleri
iizerinde bir deger Olciilmesi durumunda uyar1 vermektedir.
Geligtirilen yazilmin arayiizii  Sekil.5” te verilmistir.
Sekil.6’da verilen kod boliimii ise herbir ardunio setin
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uygulama programina access point iizerinden verileri PC’ye
gonderilmesi i¢in uygulama programina eklenmistir.

o Air Quality - 0o X

Humidity Temperature Dust ~ CO

NON NON NON NON
Save
Tine Humidey Tempertue Dt ® ArQualty
Tine Huridey Terpeatwe Dut 0 ArQualty

Sekil.5 Uygulama programinin arayiizii

Sekil.6 Sensorler tarafindan dlgiilen verilerin access point
tizerinden PC’ye gonderilmesi

Sekil.7 10x10 m2 lik bir alanda yapilan olgiimler ile
sirastyla Toz, CO, sicaklik ve nem, degisimlerinin bir
boliimiinii gostermektedir. Olgiimler her 5 sn de bir yapilnustir.
Olgiim siiresi toplam 30 dakika siirmiistiir. Ortamdaki toz ve
CO degisimleri belirgin bir sekilde elde edilmistir. Ancak
ortam sicaklik ve nem degerleri ani olarak degismediginden
dolay1 yapay olarak ortamdaki sicaklik ve nem degistirilmistir.
Bu yiizden sicaklik ve nem degisimleri belirli zaman
dilimlerinde ani olarak degisim gostermektedir. Sicaklik ve
nem degisimleri sirastyla 32-33 C° %29-%31 arasindadir.
Buna karsin CO 110-275 ppm, Toz ise 0.0-0.14 mgr/m?
arasinda degismektedir. Sekil 1’e goére doniisim yapildiginda
toz igin maksimum 140 pg/m® Glgillmiistir. Olgiim yapilan
stire boyunca herhangi bir uyar1 elde edilmemis olup kapal
ortam insan sagligina uygundur.

IV. SONUCLAR

Bir¢ok insan yagamlarini hastane, okul gibi kapal
ortamlarda devam ettirmektedir. Bu ortamlarin 6zellikle hava
kalitesinin insan sagligina uygun olmasi giiniimiizde ¢ok dnem
kazanmistir. Bu ¢alismada kapali ortamlardaki hava kalitesinin
oOlciilmesi igin bir kablosuz sensor ag1 kurulmustur. Sensorler
ortam parametrelerini bir Access point lizerinden bir PC
iletmektedir. Elde edilen verilerin degerlendirilmesi i¢in bu
yapt Onem arz etmektedir. Verilerin zamanla degisimleri
incelendiginde ortam hava kalitesinin iyi oldugu sonucuna
varilmistir. Ayrica hava kalitesini izlemek i¢in kurulan bu
sistem, merkezi 1sitma ve havalandirma sistemlerinin kontrolii,
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elektrik tiiketiminin minimum seviyelere indirilmesi i¢in temel
yapi teskil etmektedir.

© oo SR o

Temperature

Humidity

Sekil.7 a) Toz b) CO c) Sicaklik d) Nem sensorleri
tarafindan Ol¢iilen parametrelerin degisimi,
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Ozet—Yapay sinir aglarinin kullammu bir¢ok alanda giderek
yayginlasmaktadir. Yapilan cahsmalar yapay sinir aglarimn
bir¢ok alanda basan ile kullamldigin1 gostermektedir. Firmalar
hizlh ve daha dogru kararlar alabilmek icin is siireclerinde yapay
sinir aglarina kullanmaya baslamislardir. Bu calismamz da
yapay sinir aglarimn tekstil endiistrisinde iiretim planlamada
kullanim iizerine cahsilmistir. Cahsmamizda Weka ve R
yazllmlarinin  da dahil oldugu baz yapay sinir ag
kiitiiphaneleriyle testler yapilmistir. Bir tekstil veri seti iizerinde
Levenberg-Marquardt geri yayllim yontemini iceren yapay sinir
ag1 yontemi denenmistir. Test sonuclarinda %81.44 liik basarih
eslestirilmis sonuclara ulasildi@1 goriilmiistiir. Bir geri yayilhm
yontemi olan Levenberg-Marquardt yontemi ile istenen
basarinin elde edildigi sonucuna ulasilmistir. Calismamz ile
tekstil endiistrisinde; iiretim planlamada yapay sinir aglari
kullanini sayesinde, iiretim planlamanin hizh ve dogru bir
sekilde yapilabilece@i sonucuna ulasilmistir.

Anahtar  Kelimeler—Yapay  Sinir  Aglari,
Marquardt, geri yayilhim, tekstil, iiretim planlama

Levenberg-

Abstract—The use of artificial neural networks is becoming
increasingly common in many areas. Studies show that artificial
neural networks are used in many areas successfully. Companies
have begun to use the neural networks in business processes to
make decisions faster and more accurate. In this study, usage of
artificial neural networks in textile industry for production
planning is studied. In the study, tests were made with some
artificial neural network library that included in the Weka and R
software. Artificial neural network method was applied on a
textile dataset by using Levenberg-Marquardt back propagation.
In test results, %81,44 successfully matched results was seen. The
desired success is obtained with the Levenberg-Marquardt
method as a back propagation method. According to our study,
in textile industry, production planning can be done quickly and
more accurately with the use of artificial neural networks.
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|. GiRis

Yapay sinir aglar;; sayisal mevcut verilerden 6grenme,
Ogrenilen verileri hafizaya alma ve hafizaya alinmis verileri
kullanilarak insan beyni gibi veriler arasindaki iliskiyi ortaya
cikarmay1 hedefleyen bilgisayar tabanli modellenme sistemidir.
Yapay Sinir aglarinin kullanim alanlar1, bityiik veri yiginlarmim
olustugu  giiniimiizde, verilerin  anlamlandirilmas1  ve
iligkilendirmesine olan ihtiyagtan dolayr git gide artmaktadir.
Biiyiik veri yiginlarinin oldugu, bu verileri kullanarak anlaml
sonu¢ ve analizlere ihtiyac duyan temel alanlarin basinda
endiistri uygulamalar1 gelmektedir. Endiistriyel alandaki
uygulamalara, ingaat alanindaki ekipmanlarin iretkenliginin
tahminlenmesi  [1], is memnuniyeti ile is performansi
arasindaki iliskinin tahminlenmesi [2] ve tarmmsal alanda siit
iiretiminin tahminlenmesi [3] gibi bir¢ok farkli alanlarda
yapilan caligmalar ve farkli kullanimlar 6rnek olarak verilebilir.
Tekstil alan1 da; firmalarin planlama, tedarik, iiretim ve
sevkiyat siirecleri gibi farkli bilesenleri bir arada bulunduran
endiistriyel alanlardan biri olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu alandaki
temel ihtiya¢ iiretim sirasindaki iglemlerin dogru bir sekilde
planlanmasint ~ ve  gerceklesmesini  saglamak  admna
tahminlemelerin yapilmasidir.

Ulkemizdeki tekstil sektorii gerek firma sayis1 gerekse bagh
oldugu alt firmalarda ki calisan sayis1 bakimindan énemli bir
sektor olarak One ¢ikmaktadir. Planlama siirecinde onceden
kestirilemeyen durumlar, tedarik siirecinde firmalarin gerekli
olan teslim siirelerine uyamamasi, iiretim siirecindeki planlama
eksiklikleri ve sevkiyat siirecindeki sorunlar ele alindiginda
birgok farkli siirece bagimli olaylar dizgisinin bir arada
bulundugu goriilmektedir. Bu kadar farkli etkenin bir arada
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bulunmasindan dolayi, gelen taleplerin termin siirelerinde
gecikmeler olusmaktadir. Bu da isletmelerin giivenilirliginde
sorunlar olusturmaktadir. Uretim siirecinde planlanan islerin
zamaninda gercgeklesip ger¢eklesmeyeceginin  karar destek
sistemleri ile tahminlenmesi ve is planmin dogru sekilde
olusturulmasi1 firmalarin siirdiirtilebilirligi agisindan genel bir
ihtiya¢ haline gelmektedir. Giysi {iretimi ve sevkiyati sirasinda
kumasin tedarik edilmesinden teslim edilmesine kadar birden
fazla islem siiregleri bulunmaktadir. Bu islemlerin bazilarinin
birbiriyle es zamanli, bazilarmmnsa birbirini takip edecek
sekilde gerceklesmesi ve planlanmasi gerekmektedir. Birbirini
takip edecek olan islemlerden, ilk yapilan iglemlerde olusan
gecikmeler siparigin tamamlanmasimi aksatabilmektedir. Her
bir islemin dogru bir sekilde planlanmasi ve bu plana gore
gergeklesmesi, miisteri memnuniyeti, firma giivenilirligi ve
pazar payina olan etkisini de nemli derecede etkilemektedir.

Bu calisma kapsaminda; siparigler i¢in yapilan
planlamalarin daha basarili olmasi admna bir karar destek
sistemi geligtirilmesi hedeflenmistir. Calisma sonucunda;
tiretim planlama yapan firmalar, benzeri bir ig geldiginde bu
isin dogru zamanda yapilip yapilamayacagina karar
verebilmektedir. Istenilen zamanda iiretilemeyecek fiiriinlerin
belirlenmesi sonucunda firmalar; planlamasini
degistirebilecekleri ya da iretim  siirecini  gdzden
gecibilecekleri imkani kazanmis olacaklardir.

Caligsma igerisinde veri seti Oncelikle Weka[4] ve R[5]
yazilimlarinin igerdigi birden ¢ok tahminleme ydntemleriyle
test edilmistir. Weka ve R yazilimlarinin da dahil oldugu bazi
yapay sinir ag1 kiitiiphaneleriyle, modelin egitimi igin iki farkl
geri yayilim (backpropagation) yontemi kullanilarak testler
yenilenmistir. Calisma kapsaminda test edilmis olan yapay
sinir ag1 yontemlerinde veri setinin yapisindan kaynakli olarak
yeterli basart yilizdeleri alinamamistir. Bunun iizerine,
Accord.NET  kiitiiphanesinin ~ Levenberg-Marquardt — geri
yayilim y6ntemini iceren yapay sinir ag1 yontemi denenmistir.
Alman sonuglarin olumlu oldugu degerlendirilerek, yontemin
icerdigi parametrelerin degistirilmesiyle testler uygulanmis ve
basar1 oranmin olabildigince yiikseltilmesi saglanmustir.
Testlerin sonunda iyi bir bagar1 oran1 yakalandiktan sonra, bir
Windows Form uygulamasi gelistirilerek kullaniciya kolayca
yeni verileri test edebilecegi bir karar destek platform
olusturulmustur.

Caligmanin organizasyonu su sekildedir: 2. Boliimde iliskili
¢ozlimler ve bu alanda yapilmig giincel akademik calismalar
yer almaktadir. 3. bolimde veri setinin hazirlanmasi,
uygulanan tahminleme testleri, uygulanan Levenberg-
Marquardt yontemi aktarilmistir. Bolim  4°te  gelistirilen
uygulamadan bahsedilmistir. 5. boliimde yapilan testlerin
degerlendirilmesi ve sonu¢ kismui aktarilmistir. Bolim 6 da,
gelecek calismalar yer almaktadir.

1. ILiSKiLI CALISMALAR

Gilinlimiizde, yapay sinir aglarmin kullanimi; firmalarin
iflas tahmini [6], kisa zamanli riizgar giiciiniin tahmini [7],
borsa durumunun tahmini [8], alternatif bir yakat
kullanimindaki motorun performans tahmini [9] nisasta bazli
gida maddelerinin sterilizasyonu i¢in gerekli sicakligin tahmini
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[10] gibi gesitli alanlarda karar destek sistemleri igin kullanilan
yontemler arasinda yayginlagsmaktadir.

Yapay sinir aglarinin kullanildigi alanlardan birisi de
maliyet tahminidir. Yapilan bir ¢alismada, maliyetin
hesaplanmasinin kolay olmadigi metal levha pargalarmin
maliyetin tahminlenmesi iizerine cahsilmistir [11]. Ideal bir
durumda, bir iiriiniin maliyetini hesaplamak igin tiim gerekli
bilgiler elde olsa da, bazi iriinler i¢in bu gegerli
olamamaktadir. Metal levha pargalarmin tretimi ve iiretim
esnasindaki parametrelerin  farkhiligindan olusan durum,
maliyetin  hesaplanmasimi  zorlastirmaktadir.  Caligmada
dogrusal regresyon ve yapay sinir aglar1 kullanilarak maliyet
tahminlemesi  yapilmistir. Bu iki yOntemin basarilart
karsilagtirilmis  ve  degerlendirilmistir.  Yapilan testlerin
sonucunda, hesaplama igerisindeki girdi degiskenlerinin sayisi
siirli oldugunda dogrusal regresyon kullanilabilecekken; girdi
degiskenlerinin sayisinin arttigi durumlarda ve degiskenlerin
birbiriyle olan iligkileri karmagiklagtiginda, tahminlemenin
yapay sinir aglariyla daha basarili bir sekilde gerceklestigi
gorlilmiigtiir. Maliyet tahminiyle ilgili yapilan bir diger
calismada ise, fren disklerinin {retim maliyetlerinin
tahminlenmesi igin regresyon yontemleri ve yapay sinir aglar
karsilagtirilmistir [12]. Ulasilan sonug, bir dnceki galigmayla
ayn1 olup, girdi degiskenlerinin fazla ve aralarmdaki iliskilerin
karmagik oldugu durumlarda yapay sinir aglari, regresyon
yontemlerine gore ¢cok daha iyi sonuglar vermistir.

Calisanlarin verimi ve hizmet Kkalitesini inceleyebilmek
adina, Kanada da bir banka subesi verileri iizerinde, veri
zarflama analizi (data envelopment analysis) ile birlikte geri
yayilim yontemiyle yapay sinir aglart kullanilmistir [13].
Yapilan test yontemlerine yapay sinir aglarin dahil olmasiyla,
daha fazla parametreyi igeren ve iyi performans olusturan farkli
modeller kesfedilmistir. Bu modellemeler kullanilarak banka
subesi icersindeki verimli birimlere ulasilabilmistir. Koti
performans gosteren birimlere, performanslarmi  nasil
yiikseltebilecekleri konusunda yonlendirmeler yapilmistir.

Enerji alaninda; Al-Fattah ve Startzman’m [14] yaptig1 bir
calisma igerisinde, 2020 yilinda ABD’nin saglayacagi dogal
gazi tahminlemek adina yapay sinir aglart kullanilarak bir
model gelistirilmistir. 1950-1990 tarihleri arasindaki yillik
veriler iizerinde bir takim optimizasyonlar gerceklestirilmistir.
Optimizasyon sonucu elde edilen veriler hizli yayilim (quick-
propagation) yontemi ile yapay sinir aginin egitimin de
kullanilmistir. Egitim seti igerisinde bulunmayan 1990-1998
tarihleri arasindaki veriler ile tahminlemeler yapilmistir.
Yapilan testin sonucunda tahminlemenin, gergek veri ile birebir
Ortlistiigli goriilmiistiir. Bir diger ¢aligmada Yunanistan’in uzun
donemli enerji tiikketimini tahminlemek adina yapay sinir aglari
kullanilmistir [15]. Bu ¢alisma igerisinde, Yunanistan’in 2005-
2008 tarihleri arasindaki enerji tiiketim verileri, 5 adet geri
yayithm  yontemlerinin ~ (Levenberg-Marquardt, ~Gradient
descent, Quasi-Newton ve Random Order Incremental) farkli
kombinasyonlarda beraber kullanilmasiyla egitilmistir. Yapilan
testlerin ardindan, Levenberg-Marquardt ve Gradient Descent
yontemlerinin beraber kullanilmasiyla olusturulan yéntemin en
iyi sonucu verdigi gézlenmistir. Daha sonra, bu kullanilan
yontem, basarili bir siiflandirma yontemi olan Support Vector
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Machine (SVM) yontemi ile karsilastirilmis ve yapay sinir
aglarinin SVM yontemi kadar basarilt oldugu goézlenmistir. Bu
sonuglara bakildiginda enerji tiiketiminin tahminlenmesinde
yapay sinir aglarmmn kullaniminin yararh olabilecegi kanisina
vartlmagtir.

Baska bir calismada, geri yayilim yontemini kullanan bir
yapay sinir ag1 modeliyle, her sekle sahip olan gida iirtinlerinin
dondurulma siiresinin tahminlenmesi gerceklestirilmistir [16].
Yapay sinir agi igerisindeki gizli katmanda bulunan sinir sayisi
ve yapay sinir agmin momentumu degistirilerek, yontemin
basarisinin  arttirilmasi  hedeflenmistir.  Yapilan testlerin
sonucunda, geri yayilim yonteminin gida iiriinlerinin donma
stirelerini tahminlemede basarili oldugu sonucuna varilmastir.

Tim bu ¢aligmalar farkli bircok alanda yapay sinir
aglarinin basgari ile kullanildigimi gostermektedir. Calismalar da
yapay sinir aginin sahip oldugu parametrelerin iyi bir sekilde
ayarlanmasmin  gerekliligi one ¢ikmustir. Bu calisma
kapsaminda da farkli parametrelerin olusturdugu iiretim verileri
kullanilmigtir. Calisma ile de tekstil alaninda gelen bir {iretim
isinin dogru zamanda yapilip yapilamayacagma Kkarar
verebilmesi hedeflenmektedir.

I1l. YONTEM

Calisma igerisinde, 2014-2016 yillar1 arasindaki 21 aylik
giysi iretim islemlerini igeren bir veri seti kullanilmuistir.
Kullanilan veri seti ile iglemlerin planlanan tamamlanma
stiresinde basarili bir sekilde gerceklesip gerceklesmeyeceginin
tahminlenmesi yapay sinir aglarmm kullanimiyla yapilmustir.
Elde edilen tahminleme verisi mevcut veriler ile karsilastirilip
sistemin tutarliligt / tahminleme oran1 kontrol edilmistir.
Yaklasik olarak 80.000 adet veri igeren veri seti icerisinde 12
adet (miisteri gurubu, miisteri adi, {irlin grubu, kumas tipi,
islem adi, baslangi¢ tarihi, bitis tarihi, 6zel islem tiirleri vb.)
nitelik bulunmaktadir. Bu niteliklerden smiflandirmada
kullanilacak olan nitelik; plana uyumluluk olup, basarili veya
basarisiz olarak iki olasi degeri bulunmaktadir. Basarili olmasi
iretimin zamaninda yapildigini, basarisiz olmasi ise iiretimin
istenilen termin siiresinde yapilmadigi anlamina gelmektedir.
Ik asamada veriler iizerinde veri seti diizenlenmesi islemi
gerceklestirilmistir.

A. Veri Setinin Diizenlenmesi

Veri seti ile yapilacak olan testlerde bagari oranini arttirmak
ve givenilirligi saglamak ada ug¢ deger (outlier) olan veriler
tespit edilmis ve veri setinden ¢ikarilmistir. Ug degerler, diger
gozlemlenmis noktalara uzak olan bir gézlem noktalaridir [17].
Ug degerlerin tespit edilmesi i¢in, Weka yazilimi igerisindeki
SVM algoritmasina ait olan tek smif (one-class) yontemi
kullanilmistir. Bu yontem ile tim veriler tek bir sinif altinda
toplanmistir. Bu sayede bu smifa giremeyecek uzakliktaki
veriler (u¢ degerler) tespit edilmistir. Yapilan tespitin
sonucunda yaklagik olarak 40.000 verinin u¢ deger oldugu
belirlenmistir ve bu veriler veri setinden ¢ikarilmistir. Ug
degerlerin veri setinden c¢ikarilmasinin ardindan yapilan bir
tahminleme testindeki basar1 orani, u¢ degerlerin ¢ikarilmamis
haliyle yapilan teste gore %12 artig gostermistir. Veri seti
iizerinde daha iyi sonuglar almak ve islemlerin hizlica
yapilmasi adina, yapay sinir aglar1 iizerinde normalizasyon
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yapmanin onemi bilinmektedir [18]. Bu nedenle ug¢ degerlerin
c¢ikarilmasindan sonra veri seti iizerinde normalizasyon islemi
gerceklestirilmistir. Veri seti lizerinde veriler, maksimum ve
minimum degerlere gére Denklem 1’de goriilebilecek olan
formiil ile [-1,1] araligina dlgeklendirilmistir. Normalizasyonun
ardindan veri seti %70/%30 oraninda egitim ve test seti olarak
ayrilmistir. Bu oranlar yontemlerin egitiminde ve test
edilmesinde kullanilmak {izere belirlenmistir.

¥ = K- Amax --’i’m[.‘l:| /2

(Kmaxt Emin) /2 (1)

B. Uygulanan Tahminleme Testleri
Yapay sinir aglarinm  kendi igerisinde kullanilan
yontemlere gore ve diger yontemlere gore basarist

karsilagtirmak amaciyla, veri seti birgok yontem ile test
edilmistir. Veri seti ile asagidaki belirtilen yontemler
kullanilarak testler gergeklestirilmistir:

e Weka yazilimi igerisinde bulunan Random Forest,
Random Tree, J48 karar agaci yontemleri, Naive Bayes
olasiliksal smiflandirma yontemi, SVM smiflandirma
yontemi ve Multilayer Perceptron isimli egitim igin
Broyden—Fletcher—Goldfarb-Shanno (BFGS) [19] geri
yayilim yontemini kullanan c¢ok katmanli sinir agi
yontemi,

e R yazilim igerisinde bulunan Random Forest karar
agaci yontemi, SVM smiflandirma yontemi ve egitim
icin Resillent Backpropagation (RPROP) [20] geri
yayilim yontemini kullanan ¢ok katmanli yapay sinir
ag1 yontemi,

e Fast Artificial Neural Network (FANN) [21]
kiitiphanesinin  igerdigi, egitim icin RPROP
yonteminin kullanildigi yapay sinir ag1 yontemi.

Yapilan testlerin ardindan, en iyi basari oranmi saglayan
yontemlerin karar agaci yapilar1 olan Random Forest, Random
Tree ve J48 yontemlerinin oldugu goriilmistiir. Egitimi BFGS
ve RPROP geri yayilim yontemi ile gerceklestiren yapay sinir
agr yontemlerinin  kullanimiyla  yeterli basari  orani
saglanamamistir. Testlerin en yiiksek basar1 yiizdesine sahip
olan ilk 10 sonucu Tablo 1 iizerinde gosterilmektedir. Yapay
sinir  aglar1  ile yapilan testlerden yeterli basari
alinamamasindan dolayl, geri yayilim yontemi olarak
Levenberg-Marquardt [22] yonteminin kullanildigi yapay sinir
ag1 yonteminin denenmesine karar verilmistir.

TABLO |. VERi SETi ILE YAPILAN TEST SONUCLARI

Siralama Yontem Basan Yiizdesi
1 Random Forest - Weka 77.98
2 Random Tree - Weka 77.69
3 Random Forest- R 76.94
4 J48 - Weka 76.79
5 Neural Network - R 68.51
6 Multilayer Perceptron - Weka 65.92
7 SVM -R 65.51
8 Neural Network - FANN 62.63
9 Naive Bayes - R 59.38
10 Naive Bayes - Weka 58.57
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C. Levenberg-Marquardt Yontemi

Levenberg-Marquardt  algoritmasi, bir  fonksiyonun
tahminlenmesi igin basit ve gii¢li bir yontemdir. Temelde
denklem 2’nin ¢6ziilmesini igermektedir [22].

Jij+ané = J°E @

J, sistemin Jacobian matrisi, A Levenberg’in séniimleme
faktorii, o, bulmak istenen agirlik giincelleme vektorii ve E, her
girdi vektoriine karsilik gelen cikti hatalarini iceren hata
vektoriidir. 8, daha iyi sonu¢ alabilmek adina agin
agirliklarinin ne kadar degistirilmesini gosterir. JtJ matrisi ayn1
zamanda Hessian matrisi olarak da bilinir [22].

Soniimleme faktorii olan A, her iterasyonda ayarlanir ve
optimizasyon iglemine kilavuzluk eder. Eger E’nin algalmasi
hizliysa, sonimleme faktorii igin daha kiiciik bir deger
secilerek algoritma Gauss-Newton algoritmasina [23] yaklasir;
eger E’nin algalmasi yavagsa, soniimleme faktorii arttirilarak
dereceli algalma (gradient descent) yontemine [24] yaklastirilir.

1) Jacobian Matrisinin Hesaplanmasi: Jacobian matrisi,
vektor degerli bir fonksiyonun tiim birinci derece kismi
tiirevlerinin matrisidir. Yapay sinir aglarinda, Jacobian matrisi
bir NxW boyutlarinda bir matristir. N egitim seti icerisindeki
veri sayisint ve W toplam parametre sayisint (agirhiklar +
sapmalar) gostermektedir. Denklem 3 de gosterilen Jacobian
matrisi, her ¢iktiya karsilik gelen agirlik géz oniine alinarak
¢iktilarin kismi tiirevlerinin alinmasiyla olusturulur [22].

BF (x50} . BF(x.60)
Beay By
] = E : 3)
F(xpw)  @F(xpa)
= By

F(xi, w) fonksiyonu, agirlik vektoriiniin kullanilarak egitim
setinin i endeksli girdi vektoriiniin  degerlendirildigi ag
fonksiyonudur. Jacobian matrisi, yapay sinir aglarinda, zincir
kuralinin uygulanmasiyla verimli bir sekilde hesaplanabilir
[22].

2) Hessian Matrisinin Yaklasik Degerinin Bulunmasi: En
kiiciik kareler problemi i¢in Hessian matrisinin genellikle
hesaplanmasima gerek duyulmaz. Onceden de belirtildigi gibi,
Jacobian matrisinin kullanilmasiyla yaklasik olarak degeri
Denklem 4 ile bulunabilir [22].

H® [t O]

Bu denklem sonucunda hesaplanan Hessian matrisinin
yaklasik degeri, ¢6ziim igerisindeki artik hatalarin kiigiik
oldugu durumlarda daha iyi bir sekilde bulunur.

3) Levenberg-Marquart  Denkleminin  Coziimlenmesi:
Levenberg’in bu yonteme yaptigi en énemli katki, sontimleme
faktoriidiir (). Bu deger, sistem ¢oziilmeden 6nce, Hessian
matrisindeki diyagonal olan elemanlarn hepsine eklenir.
Genellikle bu deger 0.1 gibi kiiciik bir degerden baslar. Daha
sonra, Levenberg-Marquardt denklemi sik¢a LU ayrigtirma

September 17-18, 2016 Malatya/TURKEY

(LU decomposition) [25] yontemi kullanilarak ¢oziiliir.
Denklemin ¢6ziilmesinden sonra agirliklar (w), egitim veri seti
icerisindeki her bir veri i¢in 6 kullanimiyla hesaplanarak
giincellenir. Eger yeni bulunan hatalarin karelerinin toplami
azalmigsa, A azaltilir ve iterasyon biter. Diger tiirlii, bulunan
yeni agirliklar kullanilmaz ve yontem daha yiiksek bir A
degeriyle tekrar edilir. A igin yapilan diizeltme, diizeltme
faktorii olan ve genellikle degeri 10 olarak belirlenen v ile
gerceklestirilir. A’nin artmasi gereken durumlarda v ile
carpilir, diger durumda v’ye boéliiniir. Bu islemler hata azalana
kadar tekrar edilir. Hatanin azaldigi durumda gergeklestirilen
iterasyon sonlandirirlir.

4) Levenberg-Marquardt Algoritmasi: Onceden
belirtildigi gibi, Levenberg-Marquardt algoritmasi Denklem
2’nin, farkli A degerleri ile hatalarin karelerinin azaldigi
duruma kadar ¢oziilmesini igerir. Her bir 6grenme iterasyonu
asagidaki adimlari igerir [22]:

e Jacobian matrisini hesaplanmasi

e Hata egiminin hesaplanmasi (g = JtE)

e Hessian matrisinin Jacobian matrisinin kullanilmasiyla
yaklagik degerini bulunmasi (H = JtJ)

e 0§ degerinin bulunmasi i¢in (H + AI)d = g denkleminin
¢oOzlilmesi

e 0 kullanimiyla ag agirliklarinin (w) giincellenmesi

e Giincellenen  agrhiklarla  hatalarin  karelerinin
toplaminin bulunmasi
e Hatalarin karelerinin toplami azalmamigsa, yeni

agirliklar kullanilmadan v ile A degerinin arttirilmasi ve
4. adima geri doniilmesi

e Eger azalmigsa A degerinin v kullanilarak azaltilmasi
ve iglemin bitirilmesi

IV. TAHMINLEME FORM UYGULAMASI

Yapilan yapay sinir ag1 modelinin denenmesi amaciyla bir
form uygulamasi gelistirilmistir. Gelistirilen uygulamaya Sekil
1'de gerekli niteliklerin girilmesiyle, Levenberg-Marquardt
yontemi igerisindeki model iizerinde islenerek bir tahminleme
gerceklestirmektedir.

Uygulama iizerinde, miisteri grubu, miisteri, iirliin grubu,
kumas tipi ve islem admin girilebilecegi tiim olasi degerler
Sekil 2'de gosterilmistir. Kullanici, Sekil 1 deki liste kutular
iizerinden bu nitelikleri kolayca segebilmektedir. Bazi
sipariglerin 6zel iplik ve oOzel boya gibi 6zel durumlar
olabildigi i¢in, kullanicinin bu durumu segebilecegi Evet/Hayir
durumlarini igeren radio button gruplar1 bulunmaktadir.

L Form1 - =
Miisteri Grubu Misteri
JACKBJONES | | J&J ORIGINALS MAIN v Standart () Evet (@ Hayr
Ozel iglem Orgii Var @) Evet () Hayr
Urdin Grubu Kumag Tipi _ -
T-SHIRT «| [SUPREM v Ozel lplilc igem Var @) Evet () Hayr

Ozel Boya Ifem Var () Evet (@ Hayr
iglem Ad Bagangig Tarhi Bitig Tarhi
Dikim v| 13062016 | [14082016 f Tahde |

Fig. 1. Uygulama ekran goriintiisii
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Kullanicinin, siparigin planlanan baslangi¢ ve bitis tarihini
girebilecegi iki adet metin kutusu bulunmaktadir. Bu metin
kutularma tarihler giin.ay.yil formatinda girilmektedir.
Siniflandirmada kullanilacak olan en dnemli nitelik olan siparis
gergeklesme siiresi ise, planlanan bitig tarihinden, planlanan
baglangi¢ tarihinin ¢ikarilmasiyla bulunur. Tahminlenmenin
baslatilabilmesi igin, uygulama iizerinde “Tahminle” tusu
bulunmaktadir.

Miister Grubu Misger Uriin Grubu Kumas Tipi igem Adi
JACKAJONES ~ | 441 ORIGINALS MAIN ~ | ATLET ~ [ CELiKL iNTERLOK

11 PROJECT J&) ORIGINALS MAIN
JaJ MAIN SWEAT CORE
JaJ MAIN EXP TEE CORE
JaJ CORE EXP

| Aksesuar Tedarik

Alcsesuar T
Aplice

ADPT

AMERICA TODAY
BURTON

Ham JJ CORE MAIN

JaJ CPH EXP CORE

JaJ CPH EXP ORIGINALS

JaJ MAIN EXP SWEAT CORE

Dikim
Dikim Oncesi B iscligi

c Digme

POLO !PUG\ BOYALI B iscligi

SWEATSHIRT iPLIK OZEL Femuar Aksesuar Tedark
SORT JAKAS Inspection

|13

ik Diagme

Kesim

ETEK ER
JuT FERMUAR-KAPSONLU SWEAT || GEVSEK AYAR DIYAGONEL iKi iPLIK
JACKAJO! PANTOLON GEVSEK AYAR
MANGO
MARES
ma

JaJ MAIN TEE CORE

JaJ ORIGINAL MAIN SWEAT

JaJ ORIGINALS EXP

JaJ ORIGINALS MAIN EXP SWEAT
|J81 ORIGINALS MAIN EXP TEE
V4] ORIGINALS MAIN TEE

JaJ PREMIUM EXP

983 PREMIUM MAIN

|44 TECH

JaJ VINTAGE EXP
|JaJ VINTAGE MAIN

ONLY
POMP DE LUX
SAINSBURRY

Kordon Aksesuar Tedark

SELECTED
STICH FASHION
TAILORED

THE T-SHIRT GUY
WE!

On imalat Génderimi

On imalst Onay
Paketleme/Kalte Konirol
Parca Boyama

Paslel Ykama

Purterez

Sevkiyat

Tasnil

Tas Vapistrma isgligi
Yicama

Yicama Taimais Tedark

Fig. 2. Liste kutular1 igerisindeki niteliklerin olasi degerleri

“Tahminle” tusuna basildiginda, girilen bilgilere gore bir
tahminleme yapilir. Eger tahminlemenin sonucu “basarili” ise
kullanictya “Planlanan Zamanda Gergeklesecektir” mesaji
(Sekil 3-a) gosterilir. Fakat tahminlemenin sonucu “basarisiz”
ise, bu durumu olusturabilecek iki olast durum bulunmaktadir:
ya siparig planlanan zamanda bitirilemeyecektir ya da siparis
planlanan zamandan once bitirilecektir. Siparigin planlanan
zamanda  bitirilemeyecek olmast  (siparigsin  gecikmesi)
durumunda, siparisin “basarisiz” olarak siniflandiracak olmasi
mantiga uygundur. Ancak siparisin erken bittigi durumlarin da
“basarisiz” olarak siniflandirilmast mantiga ters gelebilir.
Bunun sebebi, veri seti ile gerceklestirilen egitimden sonra,
kullanilan yontemin belirli giin araliklarini basarili olarak kabul
etmesi; geri kalan giin araliklarin1 basarisiz olarak kabul
etmesinden kaynaklanmaktadir. Ornegin, egitim sonucunda bir
islemin gerceklesme siiresi 20-25 giin olarak hesaplandiginda,
bu islemin tamamlanmasi igin planlanan siireye "25 giin ve
iizeri" bir siire verildiginde, o islem ydntem igerisinde
“basarisiz” olarak kabul edilmektedir.

Kullaniciya planin basarisiz oldugu durumlarda, dogrudan
planin basarisiz olacagi mesajinin verilmesi yerine, daha
aciklayict ve dogru bir mesaj verilmesi hedeflenmistir.
Uygulamada planda gecikmenin yasanacagi veya planin erken
tamamlanacag1 mesaji ile birlikte, kac giin gecikme yasanacagi
veya ka¢ gilin erken tamamlanacagi mesajinm verilmesi
saglanmigtir. Bunu gergeklestirebilmek adina 6ncelikle
planlanan siireden, “basaril’” sonucu alinana kadar ve en fazla
500 iterasyon gerceklesecek sekilde her iterasyonda bir giin
cikarilmis ve yeni elde edilen stireyle test edilmistir. Eger 500
iterasyonun bitimine kadar “bagarili” sonucu alinmissa,
kullanicrya “[iterasyon Sayisi] Giin Erken Bitecektir” mesaji
(Sekil 3-b) gosterilmektedir. 500 iterasyon sonucunda
“basaril’” sonucu alinmamisgsa, planlanan siireye ‘“basarili”
sonucu aliana kadar ve en fazla 500 iterasyon gergeklesecek
sekilde her iterasyonda bir giin eklenmis ve yeni elde edilen
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stireyle test edilmistir. Eger 500 iterasyonun bitimine kadar
“bagarih” sonucu almmuigsa, kullaniciya “[iterasyon Sayisi]
Gin  Gecikme  Yaganacaktir”  mesaji  (Sekil  3-c)
gosterilmektedir. Veri seti igerisinde bulunan iglemlerin en
fazla 200 giin igerisinde ger¢eklesmesinden dolayi, planlanan
stirenin £500 giin araligmin digma ¢ikmayacagi acikca
goriilmektedir ve bu sebepten o&tiirli, iterasyonlar 500°de

smirlandirilmastir.
Baglangig Tarhi Bitis Tarihi
13.06.2016 26.06.2016

Baglangig Tarhi Bitis Tarhi Bagangig Tarhi Bitis Tarihi
13.06.2016 21.06.2016 13.06.2016 11.11.2018

Planlanan Zamanda Gergeklegecektir 5 Giin Gecikme Yaganacaktir 60 Giin Erken Bitecektir

Fig. 3. Tahminleme sonuglarinin gosterilmesi

V. YAPILAN TEST DEGERLENDIRMELERI VE SONUC

Veri Setinin egitiminde Levenberg-Marquardt geri yayilim
yontemi ile saglayan yapay sinir agimi igeren Accord.NET
kiitiphanesi [26], tahminleme basarisin1 arttirmak amaciyla
kullanilmistir. Olusturulan yapay sinir ag1 modeli igerisinde:
girdi katmaninda 11 adet ndron (her bir nitelik i¢in), esit sayida
noronlara sahip olan 2 adet gizli katman ve ¢ikt1 katmaninda 2
adet noron (Basarili/Basarisiz) bulunmaktadir. Ayni veri seti ile
toplamda 30 adet test yapilmistir. Testler, gizli katmanlardaki
noron sayilarmm (10-10, 15-15, 20-20, 25-25, 30-30) ve
egitimin yapildig1 iterasyon sayisinin (epoch) (25, 50, 100, 250,
500, 1000) degistirilmesiyle uygulanmistir. Tablo 2 igerisinde
goriilebilecegi ilizere, gizli katmanlardaki néron sayilarimim 25-
25 oldugu durumda en basarili sonuglar alinmistir. Bu sebepten
dolayi, ndron sebeplerinin 25-25 oldugu durumda, iterasyon
sayisi arttirilarak daha iyi basar1 alinmasi hedeflenmistir.

TABLO Il. LEVENBERG-MARQUARDT TEST SONUCLARI

iterasyon Noron Sayilar: (ilk Katman - ikinci Katman)
Sayist 10-10 15-15 20-20 25-25 30-30
25 | 73.61 73.92 74.57 73.52 74.57
50 | 75.07 75.65 75.89 75.53 77.20
100 | 75.04 75.76 76.77 77.34 77.06
250 | 75.23 75.68 76.73 77.44 77.13
500 | 75.08 75.96 76.70 77.59 77.03
1000 | 74.68 76.14 76.72 77.45 77.31

Iterasyon sayismin 3000 yapilmasiyla veri seti tekrar test
edilmistir. Yapilan testin sonucunda, 1300. iterasyonun
sonunda modelin igerisindeki hata degerlerinin toplaminin
karesinde bir degisim gozlenmemis, model yakinsanmistir.
Veri seti ile elde edilen son basari oraninin %81.44 oldugu
gozlenmistir. Testin sonuglar1 Tablo 3’de goriilebilir.
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TABLO Ill. LEVENBERG-MARQUARDT ITERASYON

. Hamlaf“.‘ Hata Toplanm

Iterasyon Basar1 Oram Karelerinin PR
Degisimi

Toplam

0 54.22 21434.22 0.000

100 77.66 11040.15 10394.073

200 77.40 10829.33 210.822

300 77.27 10786.48 42.847

400 77.31 10779.65 6.831

500 77.28 10779.51 0.140

800 77.38 10777.68 0.099

1000 77.49 10777.67 0.010

1100 81.44 10777.55 0.119

1200 81.44 10777.55 0.002

1300 81.44 10777.55 0.000

1400 81.44 10777.55 0.000

3000 81.44 10777.55 0.000

Bu c¢alisma igerisinde endiistri alaninda yapay sinir
aglarinn kullanim1 ile bir tahminleme gerceklestirilmistir.
Tahminlemenin yapilmasinda siklikla kullanilan tahminleme
yontemleri ile yapay sinir ag1 yontemleri karsilastirilmistir.
Bazi yapay sinir ag1 yontemlerinin, bu c¢aligma icerisinde ¢ok
iyl basar1 gosteremedigi degerlendirilmistir. Bir geri yayilim
yontemi olan Levenberg-Marquardt yontemi ile istenen
basarmm elde edildigi goriilmistir. Levenberg-Marquardt
yontemi ile yapilan testlerin basar1 yiizdesi, denenen
tahminleme yontemlerinden en basarili olanlarmin (Random
Forest, Random Tree ve J48) basar ylizdesine yaklasik olarak
esit oldugu ve tahminleme modelinin  egitiminin
gerceklestirilmesi diger yontemlerin sahip oldugu tahminleme
modellerinin egitiminin gergeklestirilmesinden uzun siirdiigi
gorillmistiir.

VI. GELECEK CALISMALAR

Bu ¢alismanin sonucunda, yapay sinir aglarmnm, diger
tahminleme yoOntemlerine gore daha basarili oldugu
gozlenmistir. Test sonuglar1 degerlendirildiginde tekstil
endiistrisinde iiretim planlamada kullanimmin uygun oldugu
kanisina vartlmigtir. Yapilan c¢alismanin farkli veri setleri
iizerinde ve veri kiimelerinin daha genis oldugu alanlarda
kullanimi konusunda ¢alismalar devam etmektedir. Calismanin
sonucunda elde edilen modelin firmalarn kullanmis olduklari
Enterprise Resource Planning (ERP) uygulamalarinin igerisine
entegre edilerek calismasi planlanmaktadir. Bu entegrasyon
stirecinde modelin, servis mimarisi ile calisabilecek yapida
entegrasyon siirecinde farkli uygulamalara kolaylikla uyum
saglayabilecegi diisiiniilmektedir. Farkli veri setleri i¢in olasi
kiitiphanenin  gelistirilmesi ve farkli yapay sinir aglar
modelleri ile de galigabilecek bir yapida bir servis mimarisinin
olusturulmasi, ¢aligmanin ilerleyen stireglerinde
planlanmaktadir.
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Ozet— Kahtsal hastaliklara sebep olan genetik faktorlerin
belirlenmesi icin teknolojik gelismelere bagh olarak mikroarray
teknolojisi gelismistir. Bu teknolojiyle birlikte binlerce genin
ifade diizeylerini incelemek miimkiin hale gelmistir. Bu
calismada yiiksek boyutlu Meme kanseri mikroarray gen ifade
verisinde hastalikla iliskili olmayan genleri ortadan kaldirmak
icin Korelasyon tabanli Oznitelik Se¢im yontemi uygulanmstir.
Diisiik boyutlu meme Kanseri problemini simiflandirabilmek
amaciyla literatiirde yaygin kullanilan istatistiksel yontemlerden
Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
kullanilmistir. DVM ile 6znitelik secim islemi sonucunda basari
orant %83,67°den %95,92’ye yiikselirken YSA ile basar1 oram
%85,71°den %97,96’ya yiikselmistir.

Anahtar Kelimeler—Mikroarray, oznitelik secimi,
smiflandirma, destek vektor makineleri, yapay sinir aglari.

Abstract— Microarray technology is developed to determine
the genetic factors behind the hereditary diseases, following the
technological developments. By this technology, analyzing the
expression levels of thousands of genes has become possible. In
this study, the correlation based feature selection method was
applied in order to remove the genes which are not related with
diseases, in high dimensional breast cancer microarray gene
expression data. Support Vector Machines (SVM) which is
among the mostly common statistical methods in literature and
the artificial neural networks (ANNSs) were used in order to
classify the reduced data. Thanks to these methods, while
classification accuracy increased from 83,67% to 95,92% with
SVM after feature selection, it increased from 85,71% to 97,96%
classification accuracy with ANNs.

Index Terms—Microarray, feature selection, classification,
support vector machines, artificial neural networks.

l. GIRiS

Teknolojideki ~ gelisme  ve  ilerlemeler  sayesinde
bilgisayarlar, islemci hizlarinda ve ram kapasitelerindeki
artigla birlikte eskiden kullanilan basit ve dogrusal problemler
yerine bellek ve zaman gerektiren gercek diinya problemlerini
¢ozmede insanlara yardimc1 olmaktadir.

Bilgisayar ve Molekiiler Biyoloji biliminin etkilegmesi
sonucu ¢ok disiplinli bir bilim dali olan biyoinformatik bilimi
ortaya ¢ikmigtir [1]. Biyoinformatik, genlerin yapisal
Ozelliklerini analiz edebilmek icin biyoloji biliminden
yararlanirken verileri degerlendirmek amaciyla da bilgisayar
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bilimini kullandigindan dolay1 biyoinformatik ¢ok disiplinli
bir bilimdir. Bilgisayar destegi ile hastaliklarin temelinde
yatan genetik faktorlerin belirlenmesi biyoinformatigin ilgi
alanina girmektedir.

Insan saghigmin korunmasi ve hastaliklarin tedavi edilmesi
diinyada en 6nemli unsurlarin basinda gelmektedir. Bundan
dolay1 hastaliklar1 ortadan kaldirmak ve insanlara saglikli bir
yasam sunabilmek i¢in eski ¢aglardan beri hastaliklar {izerine
caligsmalar yapilmaktadir. Aragtirmalar neticesinde
hiicrelerdeki genlerin hastaliklarda iligkili oldugu goriilmiistiir
[2]. Genle iliskili hastaliklarin sonraki nesillere aktarilma riski
oldugundan dolayr genlerle iligkili hastaliklarin tanist ve
tedavisi biiylik dnem arz eden bir konudur [3].

Gliniimiizde mikrobiyoloji alaninda ¢ok énemli gelismeler
yasanmistir. Gen teknolojisindeki gelismelerle birlikte kanser
gibi kalitsal hastaliklarin teshisi i¢in mikroarray teknolojisi
ortaya atilmistir. Bu teknoloji sayesinde hastaliklarin
temelinde yatan genetik faktorler hakkinda daha fazla veri
elde edilebilmekte ve bu verilerin analizi iizerine yapilan
caligmalar giinden giine artarak devam etmektedir [4].

Mikroarray teknolojisi, binlerce genin gen ifade
seviyelerinin es zamanli olarak incelenmesine olanak
tanimaktadir. Bu sayede hasta ve saglikli hiicrelerin gen
ifadelerinin karsilagtirilmasiyla birlikte hastaliga neden olan
genlerin belirlenmesi miimkiin olabilmektedir [5]. Mikroarray
kullanarak gen verilerinin analizi sayesinde kanser, kalp ve
bulasict hastaliklar gibi birgok hastalik hakkinda bilgiye
ulagilabilmektedir. Elde edilen bu bilgiler sayesinde
hastaliklarin 6nlemesi yoniinde tedbirler alinabilmektedir. Bu
teknolojiyle birlikte ayrica genlerle iliskili kalitsal hastaliklar,
alt tiirlerine kadar detayli olarak incelenebilmektedir [6].

Mikroarray gen ifade verilerinde bulunan genler, hastaligin
tanisiyla ilgili 6nemli bilgiler sunmaktadir. Yapilan ¢alismalar
incelendiginde bazi genler, hastaliga ait herhangi bir bilgi
tasimamakla birlikte hastalik teshisinde de yaniltici sonuglar
verebilmektedir. Bu anlamsiz ve ilgisiz genler, siniflandirma
performansi agisindan olumsuz sonuglara yol acabilmektedir.
Bu sebeple mikrodizi teknolojisinde Oznitelik se¢imi daha
basarili sonuglar elde etmek i¢in dnemli bir adim olmaktadir.

Mikroarray gen ifade verilerinin simiflandiriimasi igin
literatiirde birgok istatistiksel yontem kullanilmaktadir [7], [8].
Fakat mikroarray verileri binlerce gen icerdiginden ve bu
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genler arasinda karmagsik iliskiler olmasindan dolay:
istatistiksel yontemlerin performansi yetersiz kalabilmektedir.
Bundan dolayr mikroarray verilerini siiflandirmada daha
basarili olabilecek alanlarda ¢aligmalar yapilmaya baslamustir.

Bu makalede Meme kanseri mikroarray gen ifade
profilindeki anlamsiz ve hastalikla ilgili olmayan genleri
elemek igin Korelasyon tabanli Oznitelik Seg¢im (KTOS)
yontemi uygulanmig daha sonra boyutlari azaltilan veriyi
siniflandirmak igin istatistiksel bir yontem olan Destek Vektor
Makineleri (DVM) ile Yapay Sinir Aglart (YSA)
kullanilmistir. Bu makalenin geri kalan kismi su sekildedir: 2.
bolimde kullanilan yontemler hakkinda bilgi verilmis,
3.boliimde smniflandirmada kullanilacak olan veri seti
tamtilmistir. 4. boliimde, yapilan deneysel analizlerden
sonuclar elde edilmis ve son bolimde elde edilen sonuglar
yorumlanmustir.

Il. METOTLAR

A. Oznitelik Secme

Oznitelik segimi yontemleri, yiiksek boyutlu verilerin
icerisinden siniflandirma islemine katkisi en fazla olan
Ozniteliklerin secilmesi amaciyla kullanilmaktadir. Bu
yontem sayesinde literatiirde boyutun laneti (curse of
dimensionality) olarak  bilinen sorun da ortadan
kaldirilmaktadir [9].

1) Korelasyon Tabanli Oznitelik Segimi: KTOS yontemi,
birbiri ile az iliskili olan fakat ilgili siifla yiksek iligki
icerisindeki Oznitelikleri segerek bir Oznitelik alt kiimesi
olusturur. [10].

B. Siniflandirma

1) Destek Vektor Makineleri: Destek Vektér Makineleri,
Vapnik [11] tarafindan Oriinti tamma ve smiflandirma
problemlerine ¢6ziim bulmak amaciyla gelistirilen istatistiksel
tabanli ve danigmanli bir makine 6grenme algoritmasidir. [12].
Makine Ogrenmesi alanindaki  basarili  uygulamalart
sonrasinda, destek vektdr makineleri molekiiler biyoloji ve
genetik alaninda da son yillarda basartyla kullanilan bir
siiflandirma  algoritmasidir [13], [14]. Bu smiflandirma
algoritmasi, simiflar1 birbirinden ayirabilecek optimal hiper
diizlem bulmaya ¢alisarak farkli siniflara ait destek vektorleri
arasindaki mesafeyi en biiyiik yapmaya galisir.

DVM, iki veya daha fazla smifa sahip problemlerin
¢Oziimil i¢in Ortaya atilmis bir makine &grenme algoritmasi
olmakla birlikte verinin dogrusal olarak ayrilip ayrilmama
durumuna gore ikiye ayrilmaktadir [15].

Dogrusal olarak ayrilamayan veri, farkli 6zelliklere sahip
kernel fonksiyonlari yardimiyla daha yiiksek bir boyuta
tasinmaktadir. Boylece yiiksek boyutta verileri dogrusal olarak
ayirma imkani dogmaktadir. Literatiirde kullanilan kernel
fonksiyonlar1 ise Dogrusal, Polinomal, Sigmoid ve Radyal
tabanli ¢ekirdek fonksiyonlaridir.

2) Cok Katmanl Algilayicilar: Bir yapay sinir agi modeli
olan Cok Katmanli Algilayicilar (CKA), 6zellikle mithendislik
alaninda yaygin kullanilmakla beraber son zamanlarda
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molekiiler biyoloji ve genetik alaninda da kullanilmaya

baglamistir [16], [17]. CKA modeli, XOR problemini
¢ozebilmek  i¢in  yapilan  aragtirmalar  sonucunda
gelistirilmistir. Bu model sayesinde Oriintiilerin

simiflandirilmasi, tahmin edilmesi, taninmasi, yorumlanmasi
ve teshis edilmesi gibi birgok fonksiyon gergeklestirilmektedir
[18].

Bu aglarin yapisinda girdi ve ¢ikti katmaniyla beraber gizli
katmanlar bulunmaktadir. Girdi katmanmi, ger¢cek diinyadan
gelen bilgileri alir. Bu katmanda bilgi isleme yapilmaz. Gizli
katmanlar, girdi katmanindan gelen verileri isleyerek ¢ikti
katmanina iletir. Cikti katmani ise gizli katmanlardan gelen
bilgileri isleyerek agin iirettigi ¢iktiyr bulur. Daha sonra bu
¢ikt1 dis diinyaya iletilir.

Girdi ve ¢ikt1 katmanlarinda bulunan noron sayisi, probleme
baghdir. Gizli katman sayisinin veya gizli katmandaki ndéron
sayisinin ka¢ tane olacagi deneme yanilma yontemiyle
bulunur. Girdi katmanindaki noéronlar ara katmandaki
noronlara, ara katmandaki néronlarda ¢ikis katmanindaki
noronlara baglidir. CKA’da bilgi akist her zaman ileriye

dogrudur.
CKA ag1 genellestirilmis delta kuralina gore egitilmektedir.
Ayrica  bu aglar damismanli  6grenme  stratejisi

kullandiklarindan egitim sirasinda hem girdiler hem de agin
tiretmesi gereken ¢iktilar aga gosterilir. Agin egitimi sirasinda
tirettigi ¢ikt1 ile liretmesi gereken ¢ikti arasindaki farkin agin
agirliklarina dagitilarak her iterasyonda bu farkin minimum
edilmesi amaglanir [18].

I11. DENEYSEL VERI SETI

Bu calismada makine grenme algoritmalarimi egitebilmek
icin Rutgers Universitesinin Biyoinformatik veri tabaninda
bulunan Meme kanseri veri seti [19] kullanilmigtir.

A. Meme Kanseri (West-2001)

Klinik ortamda 2001 yilinda West ve arkadaglar1 [20]
tarafindan analiz edilen veri seti, Meme kanserinin iki farkl
alt tiirii olan ER+ ve ER- kanserlerini igerir. Bu veri setinde 25
ornek ER+ ve 24 ornek ise ER- kanseri olmak iizere toplam 49
Oornek bulunmaktadir. Her bir 6rnek 1198 gen ile temsil
edilmigtir.

IV. DENEYSEL CALISMA

Bu calismada meme kanseri mikroarray gen ifade verisi
kullanilarak veri madenciliginin bir fonksiyonu olan
smiflandirma problemi {izerine bir ¢aligma yapilmigtir. Meme
kanseri veri seti, ¢cok fazla Oznitelikle temsil edildiginden
dolay1 yiiksek boyutlu veri olarak nitelendirilir. Yiiksek
boyutlu gen ifade verilerinde hastalikla iligskili olmayan
muhtemel genler, siniflandirma algoritmalarinin performansini
olumsuz etkilediklerinden dolayr bu genlerin veriden
atilmalar1 gerekmektedir. Bu ¢alismada, KTOS yéntemi tercih
edilerek ilgisiz genler veriden atilmistir. Meme kanserine
uygulanan 6znitelik se¢im yonteminden sonra siiflandirmada
kullanilacak veri seti, 41 6znitelik ile ifade edilmistir. Diigiik
boyutlu veri setinde yer alan dznitelikler ve bu &zniteliklere
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iliskin tamimlayic1  istatistiksel ~ veriler ~Tablo 1’de

sunulmaktadir.

TABLO 1. OZNITELIKLERE iLISKiN TANIMLAYICI

ISTATISTIKLER

No | Oznitelik EnAz | En Cok Ortalama | Standart

Adi Sapma
1 gen40 10 1807 287,49 413,281
2 gen74 10 1401 92,98 217,191
3 genl123 10 1095 302,735 285,544
4 gen221 10 1302 235,531 345,602
5 gen235 10 2287 231,51 391,11
6 gen244 10 1414 226,143 273,032
7 gen286 10 16000 4012,959 5327,323
8 gen375 10 1338 129,367 250,463
9 gen376 10 636 76,714 115,175
10 gen413 10 6322 207,367 904,178
11 gen438 10 7537 542,082 1200,2
12 gen459 10 16000 1456,02 3035,451
13 gen478 10 9887 937,245 1806,881
14 gens577 10 10452 1052,939 1957,726
15 gen602 10 2878 682,735 799,118
16 gen674 10 830 105,959 152,986
17 gen715 10 4431 566 972,389
18 gen735 10 1816 197,449 346,549
19 gen763 10 2510 587,633 684,971
20 gen817 10 1125 130,592 210,24
21 gen818 10 1323 131,224 260,707
22 gen828 10 8318 529,327 1364,382
23 gen832 10 2015 268,388 441,775
24 gen840 10 747 113,49 136,72
25 gen846 10 797 121,102 168,697
26 gen854 10 1518 129,51 239,087
27 gen855 10 1568 352,184 341,785
28 gen926 10 2982 341,49 609,755
29 gen940 10 3664 776,347 1034,797
30 gen943 10 12756 2030,245 2839,765
31 gen949 10 10145 1006,735 1803,554
32 gen968 10 3201 528,571 783,747
33 gen971 10 1690 185,531 284,63
34 gen982 10 16000 2566,347 4278,837
35 genl1017 10 12900 3096,49 3234,399
36 gen1020 10 4920 441,163 853,965
37 gen1103 10 1503 203,673 258,664
38 gen1109 10 355 72,816 95,776
39 genl11l 10 1296 131,49 208,477
40 genl1129 10 5299 258,02 772,85
41 gen1153 10 1660 132,143 327,823

Simiflandirma algoritmalart uygulanmadan O6nce veriler
matris haline getirilmistir. Elde edilen giris ve ¢ikis
parametreleri [0-1] araligina normalize edilmistir. Boyutlari
azaltilan ve siniflandirma islemine hazir hale getirilen veri
setine sirastyla DVM ve YSA algoritmalarini uygulamak igin
Weka [21] yazilii  kullamlmustir.  Algoritmalarin
siniflandirma performanslarini test edebilmek i¢in dogrulama
yontemlerinden olan “k-katlamali ¢apraz dogrulama” teknigi
kullanilmig ve k parametresi ‘10” olarak belirlenmistir.

Siniflandirma  algoritmalarinin parametre degiskenleri,
siniflandirma performansini dogrudan etkileyen diger 6nemli
bir husustur. Fakat her problem i¢in ayni1 parametre degerleri
ayni performans: gostermez. Bundan dolayr parametre
degiskenleri  problemin  tiiriine gore de  farklilik
gosterebilmektedir. Bundan dolay1r calismada parametrelerin
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optimal degerlerini bulabilmek amaciyla smiflandirma
algoritmalarmin parametreleri iizerinde birgok kez deneme
yaptlmistir. Meme kanserini siniflandirmak icin DVM
algoritmasimin  kernel parametresi, “dogrusal fonksiyon”
se¢ilmistir. YSA algoritmasinin 6grenme orant “0.3”, epoch
sayist ‘500’ ve gizli katman sayis1 ‘1’ ve bu katmanda bulunan
noron sayist ‘10° olarak belirlenmistir. Yapilan deneysel
calisma sonucunda, optimal parametre degerleri kullanilarak
Oznitelik  se¢im yOntemi uygulanmadan elde edilen
simiflandirma sonuglarina ait bilgiler Sekil 1° de verilmistir.

Eovm ECKA

385,71

82 83 84 85 86

Sekil 1. Yiiksek boyutlu meme kanseri mikroarray gen ifade profilini
smiflandirmada algoritmalarin yiizde bagarimlart

Sekil  1’den  goriildiigli  {izere, Oznitelik  se¢imi
uygulanmamig  yiiksek boyutlu meme kanserini
smiflandirmada en basarili algoritma %85,71 dogruluk orani
ile CKA olurken DVM %83,67 dogruluk oraniyla CKA
algoritmasinin gerisinde kalmistir.

Sekil 2°de ise Oznitelik se¢imi uygulanmis diisiik boyutlu
meme kanseriyle birlikte yiiksek boyutlu meme kanserini
simiflandirmada algoritmalarin bagarimlar1 verilmistir.

@ Biitiin Genler @ Secilmis Genler

CKA E97,96
085,71
,92
DVM @95
75 80 85 90 95 100

Sekil 2. Diisiik ve yiiksek boyutlu meme kanseri mikroarray gen ifade
profilini siniflandirmada algoritmalarin yiizde basarimlari

Sekil 2°deki bilgilere gore, meme kanserindeki 6znitelik
sayi1s1 azaldik¢a smiflandirma algoritmalarinin
performanslarinda bir artig oldugu goriilmistir. DVM
algoritmasinin yiiksek boyutlu veriyi smiflandirma basarist
%83.67 iken dusiik boyutlu veriyi simflandirma basarisi ise
%95,92 olmustur. CKA algoritmasinin yiiksek boyutlu veriyi
smiflandirma bagarist %85,71°de kalirken Oznitelik secimi
uygulanarak boyutlar1 azaltilmis veriyi siniflandirma basarisi
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%97,96 oranina yiikselmistir. Ayrica yiiksek ve diisiik boyutlu
meme kanseri veri setlerinin kesinlik, duyarlilik ve F-Olgiitii
gibi Olgiitler tarafindan degerlendirilmesi Tablo 2 ve Tablo
3’de verilmistir.

TABLO 2. YUKSEK BOYUTLU MEME KANSERI SONUCLARININ

OLCUM DEGERLERI
DVM
Veri Seti Kesinlik Duyarlilik F-Oliitii
Diisiik Boyutlu 0,959 0,959 0,959
Meme Kanseri
Yiiksek Boyutlu 0,839 0,837 0,836
Meme Kanseri

TABLO 3. DUSUK BOYUTLU MEME KANSERI SONUCLARININ

OLCUM DEGERLERI
CKA
Veri Seti Kesinlik Duyarhiik F-Olgiitii
Diisiik Boyutlu
Meme Kanseri 0.98 0,98 0,98
Yiiksek Boyutlu
Meme Kanseri 0,863 0,857 0,857

Kesinlik, Duyarlilik ve F-Olgiiti bakimindan da meme
kanseri iizerinde en iyi sonuglara CKA algoritmasi ile
ulagilmstir.

V. SONUC VE TARTISMA

Bu c¢aligmada, yiiksek boyutlu meme kanserini
smiflandirmada 6znitelik se¢iminin etkisinden bahsedebilmek
icin DVM ve CKA algoritmalari kullanilmistir. Elde edilen

sonuglara gore, KTOS 6znitelik segme ydnteminin
smiflandirma  algoritmalarinin ~ performansimi  artirdigt
goriilmiistir. Hem  yiiksek boyutlu meme kanserini

siniflandirmada hem de 6znitelik se¢imi uygulanarak boyutlar
azaltilmis meme kanserini siniflandirmada en basarili
algoritma CKA olmustur. Sonug¢ olarak, YSA’larin biiytik
boyutlu mikroarray gen ifade verilerini siniflandirmada
basariyla uygulanacagi anlasilmistir. Gelecek caligmalarda,
yikksek boyutlu farkli kanser gen ifade wverilerinin
smiflandirilmasinda YSA’larin basarimi incelenecek olmakla
birlikte YSA algoritmalarinin performanslarinin artirilmasina
yonelik yaklagimlar arastirilacaktir.
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Hadoop / MapReduce Teknolojisi Kullanilarak Hizli
Tuketim Sektorinde Buytuk Veri Analizi
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Ozet— Geleneksel yollar ile analiz edilmesi zor veya cok fazla
kaynak ihtiyact olan Pazar sepeti analizinin Hadoop ve
MapReduce teknolojisi kullamlarak nasil  yapilabilecegi
tartistlmigtir. Hizh tiiketim sektorii verileri kullamlarak Hadoop
platformunda MapReduce ve HDFS ile birliktelik kurallar
incelenmis ve Pazar Sepeti Analizi iizerinde cahisilmistir.

Anahtar kelimeler: Biiyiik Veri, Hadoop, MapReduce, Pazar
Sepeti Analizi, HDFS, Paralel isleme

Abstract—This study discusses how Hadoop and MapReduce
analyze the data which has been analyzed strenuously or
required uncounted resources. By using Fast Moving Consumer
Goods(FMCG) data, Association Rules Analysis and Market
Basket Analysis are examined. Leveraging from a Hadoop
platform which hosts MapReduce and HDFS it is aimed to learn
about customer habits, to design new campaigns, to create a
better recommendation to customer program and to increase
overall customer satisfaction.

Index Terms—Big Data, Hadoop, MapReduce, Market Basket
Analysis, HDFS, Parallel Computing

I. GIRIS

Giintimiizde Hizli Tiiketim sektdriinde yapilan satis ve
miisteri siparislerinden iiriin birlikteliklerinin bulunmas: ciddi
kaynak ve zaman gerektirmektedir.

Boyle karmasik problemler ve biiyiik verilerin oldugu bir
diinyada isletmelerin veri madenciligi ile sektorlerinde
rekabetci olabilmesi ve varliklarii koruyabilmesi adina
miisterilerine en uygun iriinii en uygun sekilde sunmalari
gerekmektedir. Bu sayede miisteri memnuniyetini saglayarak
ayn1 zamanda ticari faaliyetlerini daha karli sunabilme imkani
bulacaklardir. Isletmelerde tiikketici aliskanliklarimin
aragtirilmasi i¢in bilylik verinin ¢oziimlenmesi giinden giine
6nem kazanmaktadir.

Biiyiik boyutlardaki verilerin anlagilir hale getirilerek
bilgiye doniistiiriilmesi i¢in veri madenciligi yOntemleri
kullanilmalidir. Veri madenciligi biiyiik veri yiginlari arasinda
bulunan egilim, Oriintli ve benzerlikleri bulma ve faydal
olabilecek bilgiye erisme iglemidir [1].

Biiylik veri, mevcut geleneksel yontem ve araglarla analiz
edilemeyecek kadar biyiik olan, yonetilmesi anlaminda
geleneksel sistemlerin yetersiz kaldigi veri boyutlarini tarif
etmektedir [2].
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Bu c¢alismada giris boliimde Biiylik Veri kavrami
incelenmis ve biiylk veri ozellikleri ele alinmistir. Biiyiik
verinin temel 6zellikleri yaninda farkli tanimlari olan hacmi,
cesitliligi ve hizinin yanindan deger 6zelligine de deginilmistir.

Ikinci béliimde kullamlan araglar Hadoop ve ozellikleri
incelenerek paralel isleme tekniklerinin Hadoop {izerinde
uygulanmasi incelenmistir. Yapilan literatiir taramalarinda
genellikle ayni veri formatinda ¢aligmalar ile karsilagilmistir.
Bu ¢alismalarda temel alinan ¢alisma Woo’nun [3] MapReduce
iizerinde Pazar sepeti analizi ile ilgili yapmis oldugu
caligmadir.

Ugiincii  boliimde ise calisma sonrasinda elde edilen
bulgulara yer verilmistir. Yapilan ¢aligma ile biiyiik verilerde
Hadoop iizerinde paralel isleme ve MapReduce ile paralel
islemede elde edilen kazanimlar yorumlanmustir.

Son boliim, sonug¢ ve degerlendirme kismidir. Bu bdliimde
elde edilen sonuglar yorumlanmistir. Gelecekte yapilacak
calismalar i¢in yol haritas1 belirlenmistir.

Il. YONTEM VE ARACLAR

Yapilan ¢aligma HDFS ve MapReduce kullanilarak Pazar
Sepeti Analizi (Market Basket Analysis)’dir. Bu analiz
miisterilerin yapmis oldugu satin alim faturalarini inceleyerek,
hangi Urlinleri hangi iriinlerle tercih ettigi ve egilimlerini
gosterir. Miisterinin satin alma egilimleri incelenip ortaya
¢ikarilarak kullanima sunulmasi Pazar Sepeti Analizi olarak
adlandirilir.  Veri madenciliginde en ¢ok kullanilan
yontemlerden birisidir. Miisterilerin almaya egilimli olduklart
driinlerin  belirlenmesinde 6nemli rol oynayan bir analiz
yontemidir. Bu sayede satiglarin arttirilmasi ve ayni zamanda
dogru misteriye dogru iriin ile gitmeyi saglamak
amaglanmistir. Raf dizilimi, 6zendirme (promosyon), stok
seviyesi kontrolii gibi konularda da firsatlar sunmaktadir. Ayni
zamanda bu analiz ile Hadoop sistemi ve paralel isleme
iizerinde c¢aligmalar yapilmistir. Bu caligmalar ile Hadoop
kiimesi ile elde edilen zaman kazanci gézlemlenmistir.

Caligsma igin fiziksel bir sunucu iizerinde 1 master ve 7 tane
de slave sunucu calistirabilmek i¢in  sanallastirma
teknolojilerinden yararlanilmistir.

Master diigiimii i¢cin 8 Core CPU, 10 GB RAM kaynak
ayrilarak Hortonworks HDP 2.3 kurulumu yapilmustir. Slave
diigtimler i¢in 4 Core CPU, 4 GB RAM olacak sekilde kaynak
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ayrilmis  olup, Ambari bilesen

kurulumlar1 yapilmstir.

A. Hadoop

Hadoop, siradan ve hatta kigisel bilgisayarlar boyutundaki
sunuculardan olugan kiimeler (cluster) ile biiyiik verileri analiz
etmek icin gelistirilmis bir sistemdir. Uzerinde ¢alisan
uygulamalar1 ve Hadoop Distributed File System (HDFS)
olarak adlandirilan dagitik dosya sistemi ile MapReduce
teknigini bir araya getirmektedir. Java ile gelistirilmis acik
kaynakli bir kiitiiphanedir. Hadoop teknolojisiyle gelistirilen
projelere yardimer olmak igin hatalar1 otomatik olarak
yakalayabilecek sekilde gelistirilmistir.

Hadoop’un temel bilesenleri agsagidaki gibidir.

e Hadoop Common: Diger parcalar1 bir arada
calistirmaya yarayan alt yapidir.
e Hadoop Distributed File System (HDFS):

sayesinde Hadoop ve

Uygulama verilerine yiiksek veri ile erisim
saglayan dagitik dosya sistemidir.
e Hadoop YARN (Yet Another Resource

Negotiator): Is planlamasi (Job Scheduling) ve
kiime (Cluster) planlama i¢in bir yazilim
altyapisidir (framework).

e Hadoop MapReduce: Biiyiik veri setlerini paralel
islemek i¢in Hadoop YARN tabanli bir sistemdir.

Hadoop yapilandirilmig veya yapilandirilmamis verileri
hatta bagka bir veri tiirli olup olmadigina bakmaksizin verileri
yonetir. Hadoop’un bu o6zelligi veri isleme esnekligi olarak
adlandirilir.

Hadoop’un en degerli ozelliklerinden biri  kolay
6lceklenebilmesidir. Pahali olmayan sunucular iizerinde paralel
olarak c¢ok biiyiilk verileri dagitmasi sayesinde kolay
dlceklenebilen bir platform oldugunu gostermektedir. Iliskisel
veritabani sistemlerinin aksine Hadoop terabyte’larca verileri
isleyebilecek yiizlerce diigiim ile genisletilebilir.

Hadoop’ta veriler HDFS iizerinde iki farkli yerde
tutulmaktadir. Bu iki farkli sunucunun ¢okmesi veya sistemden
ayrilmast durumunda en azindan i¢iincii bir yerde bir kopyasi
mevcuttur. Bu calisma  prensibi  sayesinde hatalara
dayanikliligin1 yiiksek seviyelere ¢ikarmaktadir.

B. Hadoop Dagitik Dosya Sistemi (HDF'S)

Hadoop, dosya sistemlerindeki sorunlar sebebi ile dagitik
dosya sistemlerini gelistirmistir. Hadoop yapisinin temelinde
dosya sistemi olarak HDFS kullanilmaktadir. HDFS, biiytik
boyuttaki dosyalar1 depolamak igin siradan sunucu kiimelerini
kullanmak iizere tasarlanmustir[4].

HDFS siradan bilgisayarlarin depolama alanlarini tek bir
disk olarak kullanmaktadir. Dolayis1 ile diisiik maliyetli
sunucular ile caligma firsati sunmaktadir. Bu sayede veri
boyutunun ne oldugu ¢ok fazla anlam ifade etmemeye
baglamigtir. Biiyiikk boyutlu dosyalar bloklara (varsayilan
64MB) ayrilarak farkli sunucu lizerine (varsayilan 3 kopya)
dagitik olarak tutulurlar.

C. MapReduce

MapReduce dagittk mimaride tutulan verilerin paralel
olarak caligip islenmesini ve analiz edilmesini saglayan bir
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yazilim altyapis1 (Framework)’dir. Veriler islenirken temel
olarak bu iki fonksiyon kullanmakla beraber her bir agsamada
ek olarak bazi fonksiyonlarda mevcuttur. Her ne kadar ilk
ortaya ¢ikma zamani tartisilirsa da 2004 yilinda Jeffrey Dean
ve Sanjay Ghemawat tarafindan yaymlanan “MapReduce:
Simplified Data Processing on Large Clusters” adli makale ile
taninmaya baglanmistir. Bu makalede Google’1n biiyiik verileri
nasil pargalara ayirdig1 ve igledigi anlatilmaktadir [5].

MapReduce ¢ok uzun siiren sorgular veya analizlerin biiyiik
Olgekli veriler lizerinde toplu olarak isletilmesi i¢in ideal bir
yontemdir. Birgok bilgisayarin bir arada kiime olarak
calisabilmesini saglayan mimariye MapReduce mimarisi denir.
Bu mimari bilesenleri asagida ki gibidir ve map asamasi ile
baglar.

Maper: Recor reader’dan gelen veri yigin1 ve verinin yer
bilgilerini alarak eslestiricide kullanici tarafindan yazilan
kodlar calistirilarak gelen veri lizerinde key/value eslestirmeleri
olusturulur.

Combiner: Birlestirici yerel olarak ¢alisan  bir
indirgemedir. Kullanicinin belirledigi yapidaki mapper’dan
gelen veriler {izerinde yerel bir indirgeme yapar. Reduce ile
arasindaki temel fark combiner ¢ikti olarak reducer’a girdi
iiretir fakat reducer ¢ikt1 olarak diske yazar.

Partitioner: Boliimleyici mapper veya eger var ise
combinerdan key/value eslesmesini alir ve onlar tekli parcalar
halinde reducer’a gonderir.

Reduce gorevi de 3 faza ayrilir: shuffle (karistirma) ve sort
(siralama), reducer (indirgeyici) ve output format (cikti
formati).

Shuffle ve Sort: Reduce gorevi karistirma ve siralama
adimi ile baslar. Bu adim map gérevinin son adimini olan
boliimleyicinin ¢iktisini alir ve reduce goérevinin yiiriitiilecegi
makinaya yani kendi {istiine indirir.

Reduce: Indirgeme fonksiyonu gruplanmis verileri alir ve
her bir anahtar gurubu igin bir defa ¢alisir. Bu fonksiyona
anahtar ve bu anahtar ile alakali tiim deger listesi tekrarlamali
olarak iletilir. Veriler bu adimda filtrelenebilir, birlestirilebilir
veya aritmetik iglemler yapilabilir. indirgeme islemi bittiginde
eger var ise key/value eslesmeleri final adimi olan Output
Format’a gonderilir.

Output Format: Cikti bigimi key/value eslestirmesinin
nihai halini alir ve bir dosyaya kayit yazici yardimi ile yazar.
Varsayilan olarak yeni satir karakteri ile key/value
eslesmelerini ayirir. Farkli ¢ikti formatlart i¢in kodlamada
istenilen degisiklik yapilmasina izin verilmektedir fakat format
ne olursa olsun sonug olarak ¢iktt HDFS’e yazilacaktir.

D. Pazar Sepeti Analizi

Birliktelik kurali ile veri madenciligi uygulamalarindan biri
pazar sepeti analizidir [6]. Birliktelik kurallar, islem
kiimelerinden (fatura) olusan ve her islem detayinda ise birden
fazla alt islerin temsil ettigi elemanlardan olusan veri setinde,
elemanlarin islem temelinde birliktelikleri bulunarak, sik
tekrarlanan birliktelikleri bulmaktir [7].

Miisterilerin satin aldiklar1 faturalar icerisindeki fiiriinler
incelenerek miisterinin almig oldugu iiriinlerin bir birlerine olan
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birliktelikleri belirlenir. Bu sayede miisterinin yapmis oldugu
satin alma aligkanliklar tespit edilmektedir. Ortaya c¢ikan bu
veriler ile daha fazla nasil kazang elde edilir, daha farkli nasil
firsatlar yaratilir gibi pazarlama calismalar1 yapilir. Market
sepeti verisinde yer alan bir kayitlarin fatura numarasi
tekrarsizdir ve tarih bilgisinin yaninda bu faturada hangi
driinlerin satin alindig1 bilgisi, miktar1 ve fiyati da
bulunmaktadir [8].

Pazar sepet analizi, iiriin birlikteliklerinin bulunmasi i¢in en
ilk Agrawal [7] tarafindan 1993 yilinda incelenmistir. Bu
baglamda X ve Y’nin nesne kiimesi olusu X = Y (X birliktelik
Y) seklinde ifade edilmektedir. Birliktelik kurallarini belirleye
bilmek ve sonuca ulasabilmek igin destek ve giiven olarak
adlandirilan degerlerin bulmasi gerekmektedir. Bu degerler
kullanilarak, kullanici tarafindan belirlenmis alt degerlerin
iizerinde olan destek ve giliven degerlerinden yaygin
birliktelikler bulunmaya calisilmaktadir. Birliktelik kuralindaki
temel formiiller agsagida belirtildigi gibidir.

o = X’i kapsayan islem sayisi. €))
B = Toplam islem sayisi. 2

p = XveY kapsayan islem sayisi. 3)
Destek( X=>Y) =u /B. 4
Giliven( X=>Y) = pn /a. (5)

Destek ve giiven degerleri 0 ile 1 arasindadir veya yiizde
olarak ifade edilmektedir. 1’e ne kadar yakin bir degere
sahipler ise triinler arasindaki iligski o derece yiiksek olasilikli
ve gliclidir denilir. Gliven degeri 1 ise bu triinler kesinlikle
birlikte satilmaktadirlar.

E. Apriori Algoritmasinin MapReduce’a Uyarlanmasi

Apriori birliktelik kurallar1 icerisinde en ¢ok bilinen
algoritmadir. Bu algoritma sirali igletildiginde sik gegen 0ge
kiimelerini bulmak zor ve tekrar eden taramalar yapmay1
gerektirmektedir. Bir elemanli destek oranmin alt smir sartini
saglayan yaygin 0ge kiimeleri bulunur. Sonraki adimlar ise
muhtemel yaygin 6ge kiimeleri bulunmaya ¢aligilir.

Tarama esnasinda destek degerleri bulunur ve her gegiste
bulunan yaygin 6ge kiimeleri saptanir. Yaygin 6ge kiimeleri
bundan sonra yapilacak taramada aday kiime olurlar. Bu
islemler yaygin 0ge kiimesi bulunma iglemi
gerceklesmeyinceye kadar siirer.

Algoritmanin MapReduce’a uyarlanmasinda HDFS ve
MapReduce kullanilmaktadir. Bu sebeple hem veri paralel
islenmekte hem de gorevler paralel olarak isletilmektedir.

Algoritmanin  uyarlanmas1  asamasinda; MapReduce
yapisinda tiim veriler paralel olarak tek tek Map islemine tabi
tutulur. Map islemi ¢ikti olarak her bir anahtar i¢in degerler
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listesi olusturur. Bu islem sonrasinda Map islemi igin 6nceden
tanimlanis bir Combiner yok ise direkt olarak Reduce adimina
gegilir. Fakat bu ¢alismada daha verimli sonuglar alinmasi igin
Combiner tanimlanmigs ve Map islemi sonrasinda Combine
adimima gecilmistir. Yukaridaki boliimlerde bahsedildigi gibi
Combiner’lar aslinda Reducer gibi islemektedir. Aralarindaki
tek fark ise Reducer’lar ¢iktt olarak HDFS sistemine yazar
fakat Combiner’lar ¢iktilarini Reducer’a gonderirler.
MapReduce yapisinda tiim veriler paralel olarak Record
Reader’lar tarafindan okunduktan sonra map gorevi yerine
getirilir. Bu ¢aligmada yazilan mapper smifi satir-satir okunan
verinin nasil bir sekilde islenecegi kararini veriyor olacaktir.

TABLO |: CALISMADA KULLANILAN VERI SETi ORNEGI.

Miisteri Fatura Uriin | Miktar (Adet)
180087 2014v1_99999 | 29300 12
180087 2014v1 99999 | 30551 6
47341 2014v1_99998 | 27459 6
47341 2014v1_99998 978 6
180310 2014v1_99996 | 31514 6
180310 2014v1_99996 | 30603 6

Bu asamada aslinda Tablo I’daki yapida bir verinin
okunaca@ diisiiniiliirse bu yapisal verilerin islenmesi icin Islem
ID bilgisi key olarak kabul edilmeli ve her bir satirdaki tiriinler
ise value olarak kabul edilmelidir. Mevut veri yapisinda her
Islem ID bir faturayr temsil etmekle birlikte ayn1 zamanda bir
Islem ID sadece bir miisteriye ait olmaktadir. Yani bir fatura
sadece bir misteriye kesilmektedir. Bu calismada her bir
miisterinin alimlarina bakarak iriin birlikteligi incelenecegi
icin Map isleminde key degeri olarak Islem ID ile Miisteri
bilgisini birlestirerek anahtar degeri iiretmek programlama
acisindan  miisteri temelinde analiz yapildiginda hiz
kazandiracaktir ve ayn1 zamanda Combine agsamasinda miisteri
bazinda gruplama yapilmasinit da kolaylastiracaktir.

Combiner olarak gruplanmig her bir fatura igerisindeki
iiriinler eslestirilerek key olarak iiriin eslestirmesini yaziyor
olacagiz ve her bir iirlin ¢iftinin 2 elemanli 6geler kiime
sayisini bulabilmek i¢in ise her bir eslesmeye value olarak 1
yaziyoruz. Bu adimda 2 elemanli 6ge kiimesine sadece miisteri
bilgisini ekleyerek, miisteri gruplamasi yapilir. Bu sayede
Reduce asamasinda miisteri bazinda her Dbir iriin
eslestirmesinden kag tane oldugunu bulabilecegiz.

Veri seti incelenecek olursa; her bir miisteri bir veya birden
fazla satin alma gergeklestirmistir. Bunun yaninda her bir
faturada bir veya birde fazla iirlin satin alinmig olabilir. Veri
kiimesi Tablo I’da goriindiigli gibi olan veri seti 5 milyon
satirdan olusmaktadir. Bu veri kiimesindeki 6ge sayilary,
miisteri sayisi: 7.541, iirlin sayisi: 4.852, fatura sayisi: 300.455
seklindedir.

Reduce asamasina girdi olarak miisteri bilgisi, 2 elemanl
0ge kiimesi ve 1 degeri gelir. Her bir miisteri ve 2 elemanli 6ge
kiimesi Reduce agmasma kiimenin olustugu islem sayisinca
tekrarli gelir. Bu tekrar sayisi 2 elemanli 6ge kiimesinin
frekansini verir. Algoritmanin modeli Sekil 1°deki gibidir.
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function Map is Satira
Split(Ayristr): Satirs. Split{SPLITTER) To Liste
let (Atama): Misterii(Liste0)+ SPLITTER + Islemj (Listel) To Key
let (Atama): Urin (Liste2) To Value
output record (Key, Value)
end function

function Conbiner is K1, list(V1)
Split(Ayristur): K1 Split(SPLITTER) To Liste
let (Atama): Misterii(Liste0) To Miisteri
for each Value; in list(V1) do
for each Vatue; in 1ist(V1) do|
let value; + SPLITTER. + Valuej To tempKey
let Miisteri + SPLITTER. + tempKey To Key
output record (Key, 1}
repeat
repeat
end function

function Reduce is K2, 1ist(V2)
let 0 To Toplam
for each Value in 1ist(V2) do
let Toplam + V2 To Toplam
repeat
output record (K2, Toplam)
end function

Sekil 1: Pazar Sepeti Analizi i¢in kullanilan algoritma.

Stire olglimii ve Hadoop kiimelerindeki calisma
performanslarinin degerlendirilmesi i¢in Hadoop kiimesinde 8
digim kullamldigi gibi veri seti de g¢esitlendirilmistir.
Kullanilan veri boyutlart 5, 10, 20, 40 ve 80 milyon satirt
kapsamaktadir. Her bir boyuttaki veriler 1, 2, 4, 6 ve 8 digiim
ile ¢alistirilarak stire ve kazanglar degerlendirilmistir.

I11. BULGULAR

Pazar Sepeti Analizi i¢in Hadoop ve MapReduce ile
yapilan analizi gelencksel yontemler ile karsilastirabilmek
adma SQL Server iizerinde analizler yapilmistir. Bu yontem ile
verilerin  defalarca  tekrar  okunmasi ve islenmesi
gerekmektedir. SQL Server lizerinde T-SQL cumleleri ile
birden fazla kez ayni tablonun bir biri ile iligkilendirilmesi ile
sonug aliabilir gibi goriinmektedir. Fakat aslinda 4 Core 2.40
GHz islemcili ve 16 GB RAM bulunan bir SQL sunucuda bu
sorgulama sonucunda yeterli kaynak olmadig: belirtir bir hata
almnir. Ciinkii bu sorgulama ciddi RAM ihtiyaci gerektirir ve bu
RAM ihtiyacimi karsilamak igin belirli bir seviye iizerindeki
sunucular kullanilmalidir. Ancak asagidaki gibi bir Sorgu
climlecigi kullanilarak RAM yerine disk kullanilarak
hesaplama yapilir ve sonug bir tabloya doldurulur. Bu durumda
da ciddi anlamda satir sayisi ortaya ¢iktigindan disk kullanimi
artmakta ve siire uzamaktadir. Ornek olarak Tablo I’daki gibi
bir veri yapisinda 6rnek alinan veri kiimesinin toplam boyutu
323 MB iken T-SQL ile farkli kodlarla dolduruldugunda ortaya
¢ikan verinin toplam boyutu 3.255 MB (3.2 GB)’dir. Aym
zamanda bu analizlerin ¢alisma siiresi 1 Saat 58 Dakika 47
saniyedir.

Bu boyuttaki kiigtik verilerin bile analiz edilmesinde bu
denli fazla kaynak gerekiyor ise veri boyutunun veya
miktarinin hizla arttig1 giiniimiizde klasik yontemlerin ihtiyaci
karsilamada yetersiz kalacagi ortay ¢ikmaktadir. Bu sebepten
klasik yontem yerine Hadoop iizerinde dagitik bir yapida
paralel algoritma kullanmak kaginilmaz olmaktadir. Bu
asamada oOncelikli olarak Pazar Sepeti Analizi i¢in algoritmanin

September 17-18, 2016 Malatya/TURKEY

hem verileri hem de gorevleri dagitik olarak saklamali ve
islemeliyiz.

Yukarida bahsedildigi sekilde algoritmanin uyarlanmasi ve
verilerin HDFS ve MapReduce iizerinde analizi sonrasinda
slire olarak Tablo II’da goriilen sonuglar elde edilmistir.

TABLO Il: HDFS VE MAPREDUCE iLE ANALIZ SURELERI (SANIYE).

5m 10m 20m 40m 80m

Nodel | 37p 670 | 1251 | 2431 | N/A

Node2 | 165 | 233 | 378 | 879 | 1387

Noded | 176 | 203 | 281 | e41 | 1168

Node6 | 254 | 250 | 314 | 618 | 1140

Node8 | 754 | 320 | 394 | 635 | 1090

Tablo II’daki sonuglara ulagmak icin farkli algoritma ve
denemeler yapilmigtir. Bu denemeler arasinda en verimli
sonuglar bu ¢alismada kullanilan Map adiminda combiner
kullanilmas: ile olmustur. Bu sayede tek MapReduce gorev ile
istenilen triin birlikteliklerine ulagilmigtir

Sekil 2’te goriildiigli gibi bir elemanli Hadoop kiimesinde
yani paralel islemenin sadece HDFS asamasinda yapildigi
denemede, digim sayisi sabit tutulup veri miktart
arttirildiginda analiz siiresi veri sayisi ile dogru orantili olarak
artmaktadir. Ayrica geleneksel yontemle yapilan SQL ile
yapilan siire c¢alismasi arasinda birka¢ kat siire farki
gozlemlenmigtir. Diigiim sayis1 2’ye ¢ikarildiginda hem isleme
hem disk anlamimda HDFS’te tam anlamuyla bir paralellik s6z
konusudur. Iki 6geli kiimede edilen sonuglar ile bir diigiimlii
Hadoop kiimesinde elde edilen sonuglar karsilastirildiginda

veri miktar1 arttikga siire olarak kazanimmmn  arttig
gozlemlenmistir.
2000
2500
2000 +—5m
g 10m
§ 1300 20m
] 1000 n\l—n_—_n 40m
== E0m
500
Nodel Nodez2 Noded MNodet Nodeg

Sekil 2: Analiz siire grafigi.

Veri miktar1 sabit tutularak digiim sayisi arttirildiginda
belirli bir diiglim sayisina kadar siire olarak kazanim saglandig
gozlemlenmektedir. Fakat buna karsilik veri miktarmna bagl
olarak belirli bir diigiim sayisindan sonra siirenin arttig1
dolayis1 kazanim saglanmadig1 goriilmiistiir. 5 Milyon satirlik
veri setinde en verimli diiglim sayis1 2 olarak elde edilmisken,
10 ve 20 milyon satirlik veri setinde 4, 40 milyon satirlik veri
setinde 6, 80 milyon satirlik veri setinde 8 diigiim sayist ile en
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kisa analiz siireleri 6lglimlenmistir. Belirtilen diigiim sayilar
iizerinde bir diiglimiin eklenmesi analiz siiresini uzatmaktadir.

Elde edilen sonuglar ile birlikte bu calismada kullanilan
veri seti ve algoritma modeline gore en verimli diiglim
sayisinin degismesi Hadoop ve MapReduce sayesinde c¢ok
ciddi kaynak ve zaman kazanimi oldugunu gostermektedir.

Calisma neticesinde elde edilen Triin birlikteliklerini
inceleyecek olursak, genel iirlin birlikteliklerinin Giiven ve
Destek dagilimi Sekil 3’te goriilmektedir.

zm<cn
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Sekil 3: Uriin birliktelik dagilimu.

~ TasLO Ill'teki sonuglar incelendiginde “Pil ve sarj
Urilinleri” kategorisindeki iiriinler toplam fatura sayisinin
%24 tinde bulundugu goriilmektedir.

TABLO H1V: URUN BIRLIKTELIKLER]

Kategori
Pil ve sarj Uriinleri

Kategori Guven | Destek
Tirag Bakim 88% 24%
Agiz Bakim 82% 23%

Pil ve sarj Uriinleri

Tirag Bakim Agiz Bakim 76% 30%
Deterjan Sa¢ Bakim 69% | 35%
Deterjan Bebek Bezi 66% | 34%
Agiz Bakim Bebek Bezi 66% | 36%
Deterjan Agiz Bakim 65% 33%
Tirag Bakim Agiz Bakim 64% 25%

Bebek Bezi 64% 18%
Sa¢ Bakim 63% 35%

Pil ve sarj Uriinleri
Bebek Bezi

Ayn1 zamanda bu kategorideki {rlinleri alan her 100
miisteriden 88’1 kesinlikle “Tias Bakim” kategorisindeki
iiriinleri aldig1 sonucu ortaya ¢ikmustir.

IV. TARTISMA VE SONUC

Biiyiik verinin devasa boyutlara ulagtigi ve sirketlerin bu
verileri analizi i¢in ciddi kaynak harcadigi giiniimiizde,
sirketler verileri analiz ederek ilk bakigta goriinmeyen verilere
ulagmaya calismaktadirlar. Bu baglamda caligmada, verileri
inceleyerek ilk bakista gorlinmeyen verilere erismek
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amaglanmigtir. Ayrica yapilan calisma ile veri boyutu ve
diigiim sayisina gore Ol¢iimler yapilmistir. Siradan makinalar
ile Hadoop tiizerinde analiz yapilmasimin getirdigi kazanimlari
ve siire olarak yapilan kazanimlar tartisilmigtir. Bu ¢aligmada
hizli tiiketim sektoriinde iretilen biyiikk veriler {izerinde
birliktelik kurali ve kiimeleme analizleri yapilmistir. En 6nemli
tartisjma  konularindan  biri  Pazar Sepeti  Analizinin,
MapReduce modeline nasil uyarlanacagidir. Tartigma
konularindan digeri ise paralel isleme ile elde edilecek
kazangtir. Caligmada kullanilan veri setleri sirasi ile 5, 10, 20,
40 ve 80 milyon satirlik satis verilerini barindirmaktadir. Bu
satig verilerinin analizi swras1 ile 1, 2, 4, 6 ve 8 Hadoop
kurulmus makinadan olugan bir kiime ile yapilmustir.

Caligmada Woo’'nun [3] yapmis oldugu c¢aligma temel
alindigr icin hem yapisal veriler, hem de yapisal olmayan
veriler lizerinde analizler yapilmistir. Woo’nun [3] yapmus
oldugu calismadan farkli olarak bu ¢aligmaya 6zel olarak map
ve reduce gorevleri arasinda combine islemi eklenerek, yapisal
veriler ile daha kisa siirelerde daha az kaynak ile daha iyi
sonuglar elde edilmistir.

Ulasilan sonuglara bakildiginda bu c¢alismada kullanilan
veri seti ve boyutlarina bagli olarak verimli diigiim sayis1 veri
miktarina gore degismekte oldugu goriilmektedir. Bir makine
ile 40 milyon satirlik veri setinde yapilan analizlerde elde
edilen analiz siiresi 2.431 saniye olarak ol¢iilmiistiir. Ayni veri
boyutunda 6 makine ile paralel olarak yapilan analiz siiresi 618
saniye olarak elde edilmistir. Buna gore 6 makine ile yapilan
¢alismanin bir makine ile yapilan dl¢limlere gore daha basarili
oldugu ve Hadoop iizerinde paralel isleme ile siireden %74
kazang saglandign goriilmiistiir. Elde edilen bu sonuglara
bakildiginda biiyiik boyuttaki veri analizleri i¢in Hadoop ve
MapReduce tekniginin kullanilmasi bir zorunluluk olarak
goriilmektedir.
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Abstract—Unstructured data forms close to 80% of
information in the healthcare industry and is growing
exponentially. Analyzing and querying of those type of data is not
efficient with traditional relational database technologies. In this
paper, we propose a distributed and scalable big data framework
for querying and analyzing of unstructured clinical data. The
framework is based on MapReduce paradigm and realized by
using Hadoop and Hive open source libraries. The efficiency of
the proposed framework is proven by performing various queries
on real world diabetic clinic records. The framework is also
compared with the relational databases in terms of their response
times.

Keywords— Big data, Hadoop, Hive, Querying diabetes records

l. INTRODUCTION

With every passing day, the size of the clinical data
increases exponentially. Big data are high volume (scale of
data), high velocity, high variety (different variation of data
types) and high veracity (uncertainty of data) [1]. New
technologies are the reasons for the data increase largely. They
generate and collect vast amounts of structured, semi-
structured or unstructured data. These sources include scientific
sensors such as medical imaging, electronic medical records
(EMR), biometrics data, and DNA research, social media,
blogs, websites, and etc. These datasets bring with some
problems related storage, analysis, and visualization [2].
Maintaining, querying and analyzing such big data sets are
getting harder and sometimes impossible with the relational
database systems. Distributed systems overcome these
problems in a parallel way [3][4]. These systems have to be
scalable for both adding new conventional processors
(computing nodes) and for running different jobs
simultaneously [5][6]. These systems begin with a new form of
file system, known as a distributed file system (DFS), which
manages the storage across a network of machines [7]. DFS
has advantage of replication of data. So, protection against the
frequent media failures is guaranteed by means of distributing
data over ordinary computing nodes. Hadoop uses open source
version of GFS-Hadoop Distributed File System (HDFS).
HDFS provides storing very large files and running on clusters
[8][9]. Hadoop ecosystem also provides many other big data
tools such as Hive which is warehousing package built on top
of Hadoop. Users used to SQL can do ad-hoc queries,
summarization, and data analysis. In this paper, we aim to give
architecture and implementation based on Hadoop and Hive for
processing of clinical big data. Moreover, a case study (running
queries) on records of 70,000 inpatient diabetes encounters is
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done with the proposed architecture. Similarly, same queries
are run on MySQL relational database to compare query
response times with the proposed architecture.

In the literature, there are some works using the
MapReduce programming framework to speed up some kinds
of data analytics on different types of clinical big datasets.
These include publicly available clinical datasets, biometrics
datasets, bioinformatics datasets, biomedical signal datasets,
and biomedical image datasets. In this paper, we focus on
analyzing and querying of clinical big datasets.

Mohammed et al. [10] review the existing Hadoop based
applications/implementations in clinical big data and related
medical health informatics fields. Horiguchi et al. [11] develop
user customized functions to process large scale administrative
data based on a Pig Latin script [12]. Response speed and
scalability of the developed functions were tested on a large
claims database. While they focus on transforming large scale
data into wide table format, we concern querying large scale
data. Wang et al. [13] propose novel system (Clinical Data
Managing and Analyzing System) which is hybrid of XML
database and HBase/Hadoop infrastructure to handle massive
heart disease clinical data. It utilizes distributed data mining
tools using Apache Mahout Library and enables doctors
analyzing these data [14]. Aphinyanaphongsa et al. [15]
suggest machine learning models identifying unproven cancer
treatments on the Health Web by providing methods and
related empirical data demonstrating strong accuracy and
generalizability. To apply the suggested approach on billions of
documents on the Health Web, MapReduce distributed
architecture is implemented. Experiments show that present
work gives promising results. The last two works show
usability of data mining and machine learning algorithms on
massive clinical data. Strack et al. [16] used multivariable
logistic regression to fit the relationship between the
measurement of HbAlc and early readmission. Main difference
between Strack’s work and this study is that we analyze
records of 70,000 inpatient diabetes encounters and run some
queries via Hadoop and Hive based architecture. The related
studies mentioned above use Hadoop MapReduce, Pig Latin,
Mahout, or combination of them. However, no previous work
analyzed the clinical big data with Hive to our knowledge.
Here in this study we present a technique and its case study to
query diabetes records.

The rest of the paper is organized as follows. The second
section highlights preliminaries on Apache Hadoop,
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MapReduce and Hive. Section 3 explains the proposed
architecture. It covers Hadoops application programming
interfaces and Hive to effectively analyze clinical big data.
Section 4 exemplifies the proposed implementation and
compares it with MySQL based implementation. Conclusion
and some future enhancements are given at the last section.

Il.  PRELIMINARIES ON HADOOP AND HIVE

Hadoop is a distributed master-slave architecture that
consists of the HDFS for storage and MapReduce for
computational capabilities. Hadoop runs jobs parallel by using
MapReduce programming model [17][18]. Main advantages of
Hadoop MapReduce framework are scalability, cost
effectiveness, flexibility, speed, and resilience to failures [19].

Hive [20] is an open source warehousing solution on
Hadoop platform. Its target users remain data analysts who are
comfortable with SQL and who need to do managing and
querying on Hadoop-scale data. Hive supports familiar
concepts such as databases, tables, rows, columns, schema, and
views. It can be accessed interactively using several methods
such as Web GUI, command-line interface (CLI) or
programmatically through Java using Java Database
Connectivity (JDBC). It executes SQL-like language called
HiveQL. For example, a query to get all patients whose age
equals to 30 from a diabetes table looks like this:

SELECT patients.*
FROM diabetes
WHERE user.age = 30;

Hive allows us to write and start executing MapReduce
jobs in the same time that it would take us to write your main
method in Java. A new and important component of Hive is a
metastore which typically resides in a relational database for
storing information (metadata). High-level architecture
diagram of Hive is as shown in Fig. 1.

/ Hive \

[ cu ) [ weboui | [ spBc/opBC |

Driver
(Compiler, parser, planner, optimizer, executer)

HDFS

Metastore +
MapReduce

Fig. 1. High-level architecture diagram of Hive

Before explaining HiveQL, let’s assume we have the
personal information data of patients’ (data.txt) which is a
comma-separated on local machine. In Hive, a table must be
defined to store this data:
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hive> CREATE TABLE patients (name String, surname
String, age INT)

HiveQL statements are terminated by semicolons at the
end. Here, a three column table called patients is defined. The
first column is called name and is of type String, second
column is called surname and is also of type String whereas the
third column is called age and is of type INT. Hive also
supports different types such as signed integers, foating point
numbers, Boolean, string, maps, arrays, and structs [21].
Managing and defining tables in HiveQL are similar to
standard RDMS. The beauty of Hive is that the user doesn’t
need to know anything about MapReduce at all. The user only
queries a database using a language similar to SQL. In most
cases the query result both should be saved to disk and printed
directly to the screen. Following section gives proposed
architecture to process clinical big data and section V
exemplifies the proposed approach by using similar queries
given in this section.

I1l.  PROPOSED ARCHITECTURE

Figure 2 shows the major components of the proposed
architecture based on Hadoop and Hive.

Hiva Cliant

Hivea Thrift
Cliant

i

Hiva Sarvicas

Modejs
Application

[ HweSever | [ oDBC |

Drriver
{Compilsr, parzar, plannar, optimizer, axscuter)

ry F

L L

HDFS Clinical

Iistastors + big data
hlaspRaducs

Fig. 2. Proposed architecture of processing of clinical big data

As shown, the main components of architecture are:

(1) Hive Client: (i) Node.js application (ii) Hive Thrift Client
to run Hive commands from a wide range of programming
languages.

(2) Hive Services provides Hive Client for analysis with
strong SQL skills to run queries on huge volume of data.
(3) Metastore: The component that stores all the structure

information of the tables and partitions.

(4) Driver: The component which receives the queries.

(5) HDFS and MapReduce
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IV. ACASE STUDY: LARGE SCALE QUERYING OF DIABETES
RECORDS

In this study, we used the Health Facts database [22], a
national data warehouse that collects comprehensive clinical
records across hospitals throughout the United States, to
compare the response times of our suggested approach and
MySQL based implementation.

We realized experimental tests on a machine with a 2.3
GHz Intel i7 2820QM 8MB Cache, 6GB Memory, and CentOS
5.4 64 bit operating system. Each query is run 10 times and
their average processing time, maximum and minimum
processing times are measured for the proposed approach as
shown in Table 2. Response times for MySQL based
implementation are as shown in Table 3. Description, its
HiveQL command, and its result of first query are as following.
Details of other four queries are given in Appendix.

(1) Find Alc test results of all patients whose readmission day
is equal to or less than 30. Alc test result indicates the
range of the result or if the test was not taken. Values:
“>8” if the result was greater than %, “>7” if the result
was greater than 7% but less than 8%, “normal” if the
result was less than 7%, and “none” if not measured.

Table 3. Query response times of the MySQL based implementation on the
diabetes dataset

Query Average Max Min
number processing processing processing
time (sec) time (sec) time (sec)
1 15,347 16,211 14,325
2 18,638 19,142 18,436
3 27,479 27,979 26,422
4 21,637 22,180 20,669
5 17,632 18,002 17,119

SELECT alcresult, count (alcresult) as quantity
FROM diabetic.dia_data

WHERE readmitted LIKE '%<30%' GROUP
BY (alcresult);

Job running in-process (local Hadoop)

Hadoop job information for null: number of mappers:
0; number of reducers: 0

2015-04-21 03:38:21,657 null map = 0%, reduce =
0%

2015-04-21 03:38:24,758 null map = 100%, reduce =
100%

Ended Job = job_local1401945581 0001

Execution completed successfully

Mapred Local Task Succeeded . Convert the Join into

MaplJoin

OK

alcresult quantity
>7 383

>8 811
None 9681
Normal 482

Time taken: 10.76 seconds, Fetched: 4 row(s)

Table 1. Query response times of the proposed architecture on the diabetes
dataset

Query Average Max Min

number processing processing processing
time (sec) time (sec) time (sec)

1 10,554 11,181 10,266

2 12,714 11,621 10,489

3 21,818 23,17 20,499

4 15,637 17,369 14,432

5 14,416 15,932 13,649
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V. CONCLUSION AND FUTURE WORK

Time efficiency is an important issue in data management.
The main goal of this study is to provide researchers with
open-source technologies, time-efficient architecture based on
Hadoop and Hive for handling large scale clinical data. To
compare response times of queries, a relational database based
application is implemented. Experimental results show that the
proposed architecture is better than relational one in terms of
time efficiency. Suggested architecture is very simple and easy
to use by researchers, and test results show that it is promising
approach in applying MapReduce technology and Hive to
efficient data querying in large scale clinical data. Further work
is also needed to evaluate the proposed system with much
larger data sets and cluster sizes to identify potential
performance bottlenecks.
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Appendix: Other Queries

Query 2: Find demographics (such as race) distributions of all
patients whose readmission day is equal to or less than 30.
Race values can be Caucasian, Asian, African American,
Hispanic, and other. Other demographics such as sex and age
can be queried. Gender values can be male, female, and
unknown/invalid. Age is grouped in 10-year intervals: [0, 10),
[10, 20), .. ., [90, 100).

SELECT race,count(race) as quantity FROM diabetic.dia_data
WHERE readmitted LIKE '%<30%' GROUP BY (race);

Query 3: List the generic names of mostly given 5 diabetic
medications.
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Query 4: Find number of the primary diagnosis coded as first
three digits of ICD9 (848 distinct values). Group names and
their ICD9 codes of primary diagnosis are as following:
Circulatory (390-459, 785), Respiratory (460-519, 786),
Digestive (520-579, 787), Diabetes (250.xx), Injury (800—
999), Musculoskeletal (710-739), Genitourinary (580-629,
788), Neoplasms (140-239), and others.

SELECT

count(CASE WHEN (diag_1>390 AND diag_1<459) OR
diag_1=785 THEN 1 ELSE NULL END) as circulatory,
count(CASE WHEN (diag_1>460 AND diag_1<519) OR
diag_1=786 THEN 1 ELSE NULL END) as respiratory,
count(CASE WHEN (diag_1>520 AND diag_1<579) OR
diag_1=787 THEN 1 ELSE NULL END) as digestive,
count(CASE WHEN diag_1>=250 AND diag_1<251 THEN 1
ELSE NULL END) as diabetes,

count(CASE WHEN diag_1>800 AND diag_1<999 THEN 1
ELSE NULL END) as injury,

count(CASE WHEN diag_1>710 AND diag_1<739 THEN 1
ELSE NULL END) as musculoskeletal,

count(CASE WHEN (diag_1>580 AND diag_1<629) OR
diag_1=788 THEN 1 ELSE NULL END) as genitourinary,
count(CASE WHEN diag_1>140 AND diag_1<239 THEN 1
ELSE NULL END) as noeplasms

FROM diabetic.dia_data;

Query 5: Find number of patients whose three diagnoses are
same.

SELECT count(*) as same_diagnoses FROM
diabetic.dia_data
WHERE (diag_1=diag_2)

AND (diag_1=diag_3)
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Abstract— Electric Arc Furnaces (EAF) are nonlinear loads and
in Electrical network which they are linked causes some power
quality problems such as Harmonics, interharmonics, unbalances
and voltage flicker. In this study, simulation model of three phases
electrical system that feeds the 60 MVA EAF load which is located
in the facility of Sivas Iron and Steel Enterprise INC.(SIDEMIR)
has been modeled using the Matlab/SIMULINK to examine the
power quality problems caused by EAF. In this model, three phases
completely system model has been defined by using the Static VAR
Compensator (SVC) and harmonic filters which is existing in the
system. Additionally CA 8322 and HIOKI 3197 power quality
analyzers has been connected to EAF’ s transformer and real-time
measurement values are obtained for power quality and harmonic
analysis. According to simulation results, simulation results and
real-time measurements which are obtained with Power quality
analyzer ensure the blend well. This model can be used for
improving the power quality problems and harmonic effect and
solution proposals for improving the harmonic effects has been
presented in this study.

Index Terms— Electric Arc Furnace, Matlab/Simulink, Power
Quality, Industrial power system Harmonics Introduction, FFT

I. INTRODUCTION

Electric Arc Furnace(EAF) is widely used in iron and steel
industry to melt the metals[1] and these loads have non-linear
operating characteristics. Because of this non-linear
characteristics, EAF causes some power quality problems such
as Harmonics, interharmonics, unbalances and voltage flicker.
The main factor in the occurrence of these power quality
problems is high and variable electrical arc current. Therefore,
current harmonics generated by the arc current leads to
formation of the voltage harmonics[1-4].

Nowadays, advanced simulation programs are used for the
investigation of power quality problems caused by EAF[5-8].
One phase equivalent circuit and there phase phases models
can be used for analysis of EAF loads [8-11]. However, the
examination of the system with the three phase’s circuit model
will give more accurate results in order to analyze the effect of
harmonics and unbalances.
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In this study, simulation model of three phases electrical
system that feeds the 60 MVVA EAF load which is located in
the facility of Sivas Iron and Steel Enterprise INC.(SIDEMIR)
has been modeled using the Matlab/SIMULINK. In this
model, three phases completely system model has been
defined by using the Static VAR Compensator (SVC) and
harmonic filters which is existing in the system. Electrical arc
has been modeled using current-voltage (V-I) characteristic
and voltage controlled source as exponential function.
Experimental analysis has been performed with CA 8332 and
HIOKI 3197 power quality analyzers connecting to EAF
transformer and the appropriateness of simulation model has
been tested as compare with the simulation results and real-
time measurements. In addition to, solution proposals for
improving the harmonic effects has been presented in this
study.

I1. NTRODUCTION

Single line diagrams of the system that feeds the 60 MVA
EAF is presented in Figure 1.

380 kV I45kV 345kV 0,719 kV
| £s I ), ! I I ), |
Yn/vn sSVC
19,5 KV Transformer Furnace
Transformer
o) e 9
E EAF
Harmonic 60 MVA
I Filters B
Harmonic TCR ) Dcl‘ta.
Filter Delta connected
Delta connected
connected

Fig.1.Single line diagrams of the system that feeds the 60 MVA EAF

The present system consists 100 MVA step-down transformer,
60 MVA EAF transformer and 20 MVA compensation
transformers. In addition to compensation system contains 150
Hz 18 MVAR C-type High-Pass filter which is parallel to
SVC system and respectively 100 Hz 15,7 MVVA C-type High-
Pass filter, 150 Hz 150 MVA C-type High-Pass filter and 4.3
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MVAR 200 Hz C-type High-Pass filter groups for harmonic
filter. Electrical grid short-circuit power is 7250 MVA and
Thyristor controlled reactor that have 18 MVA compensation
power is using for reactive power compensation of system.
Matlab Simulink model of three phases electrical system

2

feeding the EAF load has been presented in Figure 2.Circuit
parameters R and L of electrical system have been calculated
with calculation parameters which are using in the references
[12-15] for the -calculation of circuit parameters and
calculation results for transformers are presented in Table 1.

Busbarl Line Impedance ~ Busbar2 Busbar3
J P Y o 1- - a ofn  ajey A e -
' ha L b e -— LE - -l'
BOR S - pLL - Hié I X i
Three-Phase OHL i Arc Furnace Electrical Arc
* Prc:grammable s 4 Transformer
= Voltage Source ) ) ]
Stepdown i L i ) L SvC
Transformer |= 35 © <=0 <=0 Compensator
(::.'
= = B L& J
100 Hz 150 Hz 200 Hz Trigger Control Unit
156 MVA  10MVA  g47MvaA
Harmonic Harmonic  Harmonic
Filter Filter Filter

Fig.2. Three Phases Matlab/SIMULINK model of system feeding the electrical arc furnace load

TABLE I
CALCULATED TRANSFORMER PARAMETERS
Parameters Stepdown EAF sSvC
Transformer Transformer  Transformer
Nominal Power 100 MVA 60 MVA 20 MVA
Frequency 50 Hz 50 Hz 50 Hz
Primer Voltage 380 kV 34,5 kV 34,5kV
Secondary Voltage 34,5 kV 0.719 kV 19,5 kV
Primer Resistance 26.88 Q 0.120 Q 0443 Q
Primer Inductance 0.684 H 3.07mH 0.0112 mH
Secondary Resistance 0221 Q 0.532 uQ 0.141 Q
Secondary Inductance 5.64 mH 1.33 uH 3.601 mH

a) The modelling of Electrical Arc

Electrical arc is modelled using a time-dependent
exponential function and voltage-controlled source
benefiting from real current-voltage (V-1) characteristic
presented in reference 16. Mathematical expression using
for electrical arc model has been presented as fallow[8,11];

Vi) = Vaz.(l — e‘a).signum[i) (1)

In this equation, V and ig is threshold voltage and steepness
factor respectively for electrical arc.

Flicker Block

Embedded
MATLAB Function
Series RLC Branch6 Current Measurement

Controlled Voltage Source

function y = fen(u,1i)

il

% This block supports the Embedded MATLAB subset.
% See the help menu for details.

Vat=u;

y = Vat* (l-exp(-abs(i)/5000))*sign (i)

Fig3. Electrical arc model in Matlab/SIMULINK with Flicker
effect
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b) The Modelling of Flicker Effect

Random flicker effect presented in references [8, 11] is used
for the modelling of Flicker effect. The mathematical
expression makes use of the random flicker effect are shown
in equations 2 and Matlab/Simulink model for flicker effect
is presented in figure 4.

Vat(t) = Vat.(1+ m.N(t)) (2)

Band-Limited
Wihite: Noise

Constant Constant1

Fig4.Matlab/Simulink system model using for the flicker effect

¢) The Modelling of Static VAR Compensation

Reactive power variation of EAF load is very fast. Because
of this reason classical compensation methods are not useful
for EAF load and Static VAR compensators (SVC) and
Static Synchronous Compensators (STATCOM) are widely
used for reduce of reactive power in EAF systems instead of
conventional compensations [17]. Compensation in
available system is provided with Static VAR
compensationand  Matlab/Simulink  model of these
compensation system are presented in Figure 5.
Mathematical expression used in defining the trigger angle
depending on the thyristor phase angle is as in equation
3[2].

I, o—sing 2(m—a)+sin2a
B(a) - F - TE.XL_ - . X.L (3)
Control block presented in figure 6 has been used in the
simulation for the automatically identification of the phase

angle according to reactive power variation.
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> |TCR
> | Transformer

Trigger Control Output

150

18 MIVAR

C -Type High-
Pass Filter

Fig5. Static VAR Compensator model in Matlab/Simulink for
compensation of 60 MVA EAF load

x2 4\ ger
fen
MATLAB Function
v
T ! @
0.02/360 ara 4 gue Q 1
fen
Power |
Gain MATLAB Function1

Variable
Transport Delay

Fig6. Matlab/Simulink system model of the Trigger control Circuit

Reactive power with current- voltage values measured from
the input of EAF transformer is calculated with the help of
this block and the triggering of thyristors are provided by
calculating the phase angle depending the reactive power.

d) The Modelling of Harmonic Filters

The feeder feeding the 60 MVVA EAF load contains 2", 3"
and 4" harmonic filter groups. Harmonic filter groups are
including 18 MVA 150 Hz harmonic filter as parallel the
SVC system and 15,7 MVAR 100 Hz, 10 MVAR 150 Hz,
4,3 MVAR 200 Hz C-type-High-pass harmonic filters
respectively. Harmonic filters in the simulation model has
been modeled as C-type high pass filters using the
Matlab/Simulink library. The mathematical expressions are
used to calculate the total voltage and current harmonic
distortion are given in equation 4 and 5.
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3
- Total voltage harmonic distortion
lh'r
£ U 2
THD; = |Z = (4)
Uy
\lN=2 /
value

- Total current harmonic distortion value

||72
I
ruo,= |3 (1) ®)

I1l. REAL TIME MEASUREMENT OF THE POWER QUALITY
PARAMETERS FROM EAF

The system power quality parameters have been recorded
with the aid of HIOKI 3197 and CA 8332 power quality
analyzer connected to the inlet of EAF transformer. Records
have been obtained with 2014 Hz sampling frequency and
one-minute  average when harmonic filters and
compensation systems connected in the system. Waveform
changes has been obtained with HIOKI 3197 power quality
analyzer. Data concerning some of measurement parameters
is held to in Figure 7-11.

Current Measurement (Start time 07.05.2012-15:00-Stop time 07.07.2012-05:13)
1200 , . T

T
A Phase

B Phase
C Phase

800

Current (A)
@
[=]
]

400

o 30 35 40

Fig7. The change of three phases RMS current values obtained from EAF
transformer input with CA 8332 power quality analyzer.

20 Voltage Measurement (Start time 07.05.2012-15:00-Stop time 07.07.2012-05:13)
T T T

19.5

19

B

175 eoeeeedee

17 i i
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Hours
Fig8. The change of three phases RMS voltage values (phase-ground) obtained
from EAF transformer input with CA 8332 power quality analyzer.
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Active Power Measurement (Start time 07.05.2012-15:00-Stop time 07.07.2012-05:13)
15 T T T T

M

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Hours

Fig9. The change of three phase’s active power values obtained from
EAF transformer input with CA 8332 power quality analyzer.
Reactive Power Measurement (Start time 07.05.2012-15:00-Stop time 07.07.2012-05:13)

Active Power (MW)

0

15 ! 1 1 ! 1 1 '
; : : ; : ! | ——APhase
—BPhase
— C Phase
E 10 ~
=
£
£
(=]
o
3
=
ks
3
¢ § b
o !
0 5 10 30 35 40

Figl0. The change of three phase’s reactive power values obtained from
EAF transformer input with CA 8332 power quality analyzer.

Power Factor Measurement (Start time 07.05.2012-15:00-Stop time 07.07.2012-05:13)
1 T T T

Power Factor

0 5 10 15 F 30 35 40

Figll. The change of three phase’s power factor values obtained from EAF
transformer input with CA 8332 power quality analyzer.
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IV. SIMULATION RESULTS

A) The Characteristics of Electrical Arc

Matlab/Simulink model with Flicker effect presented in
figure 3 are used to modelling od electrical arc. In this
simulation, parameters for the modelling of electrical arc
have been selected as threshold voltage V,=240 V,
modulation index m=0,3 and i,=5000 A. Current-Voltage
characteristic of electrical arc obtained as a result of the
simulation has been presented in figure 12.

600

400

200

Voltage (V)
[=]

-200

-400

-600

-1 -0.5 0 0.5 1
Current (A) x 10°

Figl2. Dynamic V-1 characteristic of electrical arc in simulation

Variation of the current and voltage waveform of electrical
arc have been shown in figure 13 and 14 respectively.
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Figl13. The variation of arc current of electrical arc in melting for
exponential model with Random flicker effect
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Figl4. The variation of arc voltage of electrical arc in melting for
exponential model with Random flicker effect

B) Examining to EAF load power parameters

Real-time measurement results and simulation results are
compared in order to examine the power quality parameters
of EAF while SVC compensator and harmonic filter groups
are connected in the system during 19 minutes melting
process. Real time measurement and simulation values
obtained from EAF transformer input have been presented
and compared in figure 15-18.

A comparison of the RMS current values with Real Time Measurement and Simulation results
920

\ '\. A Phase
: S =B Phase
i NN =

*, 3(‘ A Phase
900 Y o B Phase ||
// * V C Phase
890 7
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870 o, 4. / \s/_\ L
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TR
- [\ i

SN O N W o\ P N
/ \/ v L \

830
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Figl5.Variation of current RMS values obtained from EAF transformer
input during 19 minutes melting process (straight line: measurement,
dashed lines: simulation)

x 10 Comparasion of RMS Voltage values with Real Time Measurement and Simulation Results
1.895
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Figl6. Variation of voltage RMS values(Phase-ground) obtained from EAF
transformer input during 19 minutes melting process (straight line:
measurement, dashed lines: simulation)
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Comparison of Active Power values with Real Time Measurement and Simulation Results
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Figl7. Variation of active power values obtained from EAF transformer
input during 19 minutes melting process (straight line: measurement,
dashed lines: simulation)

Comparison of Reactive Power Values with Real Time Measurement and Simulation Results
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Figl8. Variation of reactive power values obtained from EAF transformer
input during 19 minutes melting process (straight line: measurement,
dashed lines: simulation)

Statistical Comparison of Measurement and Simulation
Results

Measurement results and simulation results have been
evaluated statistically and standard deviation and error rates has
been calculated. Standard deviation and error rates are calculated
as follows,

The average of the measurements;

_ZX
X= 7 (6)

f : Number of sampling
Xi :Variables
. Arithmetic mean
Standard deviation is defined by the expression 13.

| 1 = (7)
a—1||—(f*(f_1).Z(Xf X)

Statistical simulation error rates calculated as depending on
the standard deviation is also presented in Table 2.
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TABLEII
STATISTICAL FAULT RATES FOR SIMULATION RESULTS

Phases \oltage Current % Active Reactive
[Error (%) Power (%) | Power
Rates(%) (%)

A faz1 0,223 0,248 0,619 1,07
B faz1 0,188 0,274 1,020 5,20
C faz1 0,248 0,291 1,275 1,90

Statistical deviation of current, voltage and active power
appears to be approximately 1%. For reactive power in the
B phase in the worst case is calculated with a nearly 5%
margin of fault.
Comparing the real-time voltage waveform acquired with
HIOKI 3197 power analyzer with voltage waveform
obtained from simulation results are also disclosed in figure
19. Additionally variation range of the voltage and current
fluctuation obtained the simulation and real-time
measurement are presented in Table 3 and Table 4
respectively.

60

Measurement
n A ‘ — Simulation

|
|
|
|

40

20

Voltage (kV)
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. |

0.5 1 1.5 2 25
Time (ms)

Figl9. Comparing the real-time voltage waveform acquired with HIOKI
3197 power analyzer with voltage waveform obtained from simulation
results(blue: real-time measurement, red: simiilasyon)

-60 0

TABLE 11
COMPARISON OF RMS VOLTAGE VARIATION RANGE WITH REAL-TIME
MEASUREMENT AND SIMULATION

Measurement Simulation

min max min max
Urms A 29463 34535 29334 34389
Urms B 29912 34397 29510 34476
Urms C 29429 34914 | 29584 34925
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TABLE IV
COMPARISON OF RMS CURRENT VARIATION RANGE WITH REAL-TIME
MEASUREMENT AND SIMULATION

Measurement Simulation

min max min max
Irms A 0 1037 0 1078,4
Irms B 0 998,5 0 1016
Irms C 0 935,7 0 969

Implemented simulation model as seen from simulation
results allows to us to analyze of voltage and current
fluctuations and active- reactive power changing ranges as
close to reality. Real time measurement and simulation
results of voltage harmonics for 2", 3 4" 5" and
7"harmonics has been shown as in Table 5.

TABLE V
Maximum values obtained in harmonic distortion and THD values for
Real-Time measurement and simulation

Measurement | 2" 3 4 51 7 | THDV
(%) | () | (%) (%) | (%) (%)
A phase 0,146 | 0,641 | 0,300 | 1,800 | 1,000 | 3,50
B Phase 0,158 | 0,095 | 0,300 | 2,000 | 1,300 | 2,80
C Phase 0,139 | 0,508 | 0,300 | 2,000 | 1,100 | 3,60
Simulation 2" 3 4 5M 7 | THDV
(%) | (%) | (%) (%) | (%) (%)
A phase 0,160 | 0,301 | 0,196 | 1,880 | 1,030 | 3,54
B Phase 0,140 | 0.102 | 0,265 | 1,810 | 1,190 | 3,47
C Phase 0,130 | 0,119 | 0,200 | 1,930 | 0,890 | 3,63
TABLE VI
CURRENT THD VALUES FOR REAL-TIME MEASUREMENT AND SIMULATION
Measurement | Simulation
THDI (%) THDI (%)
Aphase | 5,523 6,90
B Phase | 7,569 7,58
C Phase | 7,381 8,02

This simulation model as shown in Table 5 and Table 6 can
be used for the examining of the current and voltage
harmonics in EAF load. The voltage FFT spectrum obtained
from simulation are presented in Figure 20 and current FFT
spectrum is shown in Figure 21.

Fundamental (580Hz) = 2.554e+04 | THD= 3.54%

= W m
T T T
Il 1 1
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o
=
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Fig20. The voltage FFT spectrum obtained from simulation for A phase
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Fundamental (50Hz) = 1174 , THD= 7.58%

251 1

Mag (% of Fundamental)

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Frequency (Hz)

Fig21. The current FFT spectrum obtained from simulation for B
phase

Harmonic threshold in accordance with regulations in
Turkey are given in Table 7. The limits value of total
harmonic distortion is 3%. However, the present system
voltage harmonic distortion values are over than limits.
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Fig22. Comparison of the reactive power changes in A phase with SVC and
without SVC.

Recommendations for Improving Harmonic Effect

The implementation of three phase’s simulation model can
be used in analysis of the harmonic effect and power quality
problems for EAF load. Solution proposal for harmonic
improvements have been presented using these simulation
model.

When real-time measurement harmonic values and
simulation results are analyzed, 5thharmonicvalueis
observed that on the harmonic limits. In addition,
Interharmonics formed around 2™ harmonic leads to an
increase in total harmonic distortion. Total harmonic
distortion values obtained with 10 MVVAR C type high-pass
harmonic filter for reducing the 5™ harmonic values added
to system is shown in Table 8 and voltage FFT analysis for
C phase with 5™ harmonic filter is presented in figure 23.

TABLE VIII
TOTAL VOLTAGE HARMONIC DISTORTION VALUES WITH 5™ HARMONIC
FILTER
A Phase B Phase C Phase
THDV(%) 3,05 2,86 2,75

TABLE VI
HARMONIC LIMITS IN ACCORDANCE WITH REGULATION IN TURKEY
Odd Harmonics Odd Harmonics Even Harmonics
(non-solid of 3) (in-solid of 3)

Harmonic Harmonic Harmonic Harmonic Harmonic Harmonic
No. Voltage(% No. Voltage No. Voltage
“h” ) “h” (%) “h” (%)

5 15 3 15 2 0,75

7 15 9 0,75 4 0,8
11 1,0 15 0,3 6 0,5
13 1,0 21 0,2 8 0,4
17 0,75 >21 0,2 10 0,4
19 0,75 12 0,2
23 0,5 >12 0,2
25 0,5
>25 0,2+0,5

(25/h)
THBv:% 3

According to our simulation model defines the effect of
harmonics and power quality problems created by the
current system, solution recommendations for improving the
harmonic effect by using the simulation model can be
improved. In addition to Static VAR compensation system
is working as close to the actual performance of the system
and Comparison of the reactive power changes in A phase
with SVC and without SVC is shown in figure 22.
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Fundarnental (S0Hz) = 2.605e+04 |, THD= 2.75%
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Fig23. The voltage FFT spectrum obtained from simulation for C phase
with 5" harmonic filter
7"harmonic value is within the required limits and there is
no need to for an additional harmonic filter for 7" harmonic.
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Total harmonic distortion values obtained with apply to 50-
100 Hz and 100-150 Hz double tuned filters as addition to
5"harmonic filter are shown in Table 9 and FFT spectrum
for C phase voltage is presented in Figure 24.

TABLE VIX
TOTAL VOLTAGE HARMONIC DISTORTION VALUES WITH 50-100 HZ AND
100-150 HZ INTERHARMONICS FILTER AS ADDITION TO 5™ HARMONIC

FILTER
A Phase B Phase C Phase
THDV(%) 2,90 2,68 2,63

Fundamental (50Hz) = 2.713e+04 | THD= 2.63%

= =
(i) o
T T
L L

o
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1
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a 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
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Fig24. FFT spectrum for C phase obtained with apply to 50-100 Hz and
100-150 Hz double tuned filters as addition to 5™harmonic filter

RESULTS

The creation of a mathematical model of the EAF’s is
not fully possible because of their stochastic structure in the
melting process. Therefore, mathematical assumptions
obtained from experimental results are wused for
identification of the EAF load.

In this study, simulation model of three phases
electrical system that feeds the 60 MVA EAF load which is
located in the facility of Sivas Iron and Steel Enterprise
INC.(SIDEMIR) has been modeled using the
Matlab/SIMULINK to examine the power quality problems
caused by EAF. According to simulation results and
experimental real time measurement;

This Matlab/Simulation model for three phases EAF
load define with high accuracy voltage and current ripple
caused by EAF and this model can be used for examining
the power quality problems of EAF load.

Application model describes harmonic effects caused
by EAF with random flicker effect and exponential
electrical arc model.

5" harmonic filter and 50-100 Hz, 100-150 Hz
interharmonics filter can be used for the improving
harmonic effect in existent system and harmonic distortion
level of the existing system can be adapted to the
regulations.

Existing arc model could be improved for other time
domain methods and this model can be used in the analysis
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8

for investigation of other EAF load by changing the system
parameters

References

[1] O, Ozgun, A. Abur, “Flicker Study Using a Novel Arc Furnace
Model”, IEEE Transaction and Power Delivery, October 2002,
Vol. 17, No. 4, pp.-1158-1163

[2] M.A. Prietro, M. P. Donsion. “An Improved Time Domain Arc
Furnace Model for Harmonic Analysis”, IEEE Transaction on
Power Delivery, V.19, pp. 367-373, 2004

[3] Hooshmand, R., Banejad, M., Estefani, M.T., “A New Time
Domain Model for Electric Arc Furnace”, Journal of Electrical
Engineering, Vol. 59, No. 4, 2008, pp. 195-202.

[4] E. O’ Neill-Carillo, G. Heydt, E. J. Kostelich, S. S. Venteka, A.
Sundaram,”Nonlineer Deterministic Modelling of Highly Varying
Loads”, IEEE Transaction on Power Delivery , Vol. 14, No. 2, pp.
537-542, August 2002.

[5] G.C. Montanari, M. Loggini, L. Pitti, e. Tironi, D. Zaninelli,
“The Effect of Series Inductors for Flicker Reduction in Electric
Power Systems Supplying Arc Furnace”, IEEE/IAS Annual
Meeting, Toronto, October, 1993

[6] G.C. Montanari, M. Loggini, A. Cavallini, L. Pitti, D.
Zaninelli, “Arc Furnace Model for Study of Flicker Compansation
in Electrial Network”, IEEE Transaction on Power Delivery, Vol.
9, No. 4, October 1994

[7] H. Mokhtari, M. Hejri, “A New Three Phases Time Domain
Model for Electric Arc Furnace using MATLAB”, IEEE/PES
Transmission and Distribution Conference and Exhibitions,
3(3):25-29, 2002

[8] M. Seker, A. Memmedov, “Investigation of Voltage Quality in
Electric Arc Furnace with Matlab/Simulink”, International Journal
of Engineering and Technical Research(lJERT), ISSN:2321-0869,
Volume-2, Issue-11, November 2014

[9] J.D. Lavers, B. Behnam Danai, P.P. Biringer, “ A Method of
Examining in Detail Electric Arc Furnace Performance”, IEEE
Transaction Industrial Application, Vol. 21, pp. 137-146,
January/February 1985

[10] A.M. Dam, A. Mohacsi, D. Stade, H. Schau, S. Kramer,
“Comparision of Different ways to Simulate Arc Furnace Power
Quality Impact”, in Proc. IEEE International Conference Harmonic
Power System, pp. 422-428, 1994

[11] D.C. Bhonsle, R.B. Kelkar, “Simulation of Electric Arc
Furnace Characteristics for Voltage Flicker Study using Matlab”,
International Conference on Recent Advancements in Electric,
Electronic and Control Engineering, IEEE 2011

[12] Bello, J.R., “Fundamental of The Electric Arc Furnace”,
Electric Furnace Proceedings 29, 1971, p 219

[13] Borrebach, E.J., “Maximum Power Operation of Electric
Arc Furnaces”, Iron and Steel Engineering, May 1969, p. 74

[14] Pelfrey, D.L., “Specifying Arc Furnace Transformers”,
Electric Furnace Conference Pittsburg, Pa, 1980

[15] L. Di Stasi, Electric Furnaces (in Italia), Patron ed.,
Padova, Italy, 1976

[16] Ache, E., et all, “ A Harmonic Domain Computation
Package for Nonlinear Problems and Its Application to Electric
Aég’(’), IEEE Transactions on Power Delivery, Vol. 5, No. 3, July
1

[17] A.Alzate, A. Escobar, J.J. Marulanda, “Application of a D-
STATCOM to Mitigate Arc Furnace Power Quality Problems”,
IEEE Trondheim PowerTech Conference, IEEE, 2011

333



International Artificial Intelligence and Data Processing Symposium (IDAP'16)

Artificial Neural Network Approach for the
Prediction of Thermal Insulation Properties of
Lightweight Building Materials for Energy Efficient
Buildings

Sehmus FIDAN

Batman University Engineering Faculty
Department of Electric-Electronic Engineering
Batman, Turkey
sehmus.fidan@batman.edu.tr

Suleyman POLAT

Batman University Engineering Faculty
Department of Geology Engineering
Batman, Turkey
suleyman.polat@batman.edu.tr

Hasan OKTAY

Batman University Engineering Faculty
Department of Mechanical Engineering
Batman, Turkey
hasan.oktay@batman.edu.tr

Abstract— In this study, an experimental investigation is
performed to predict the thermal insulation properties of
concrete samples of which the mechanical properties are known,
by using an artificial neural network (ANNs) method. The
produced light weight concrete (LWC) types are cement based
and have relatively high insulation properties for energy efficient
buildings. In this regard, different types of concrete samples
containing different ingredients such as air-entrained
admixtures, silica fume (SF) and superplasticizer (SP) are
prepared with a constant w/c ratio, and normal aggregates
replaced by porous aggregates (LWAs) including rubber
aggregates (RA), pumice (PA) and expanded perlite (EPA) at
different volume fractions vary between 10% and 50%. Then, in
accordance with ASTM and EN standards, 96 composite samples
and their compositions are produced and their mechanical and
thermal properties are tested. An ANN model was designed,
trained and tested using the applicable test data of 96 concrete
samples gathered from experimental setup by using MATLAB
software. In ANN model, the trained data are aligned in a format
of five input parameters that covers the bulk density, porosity,
compressive strength, slump, and the percentage lightweight
aggregate content (%). The finding of this study indicated that
the ANN models are sufficient tools and have strong potential for
prediction of the thermal properties of LWC. This undoubtedly
will reduce the cost and save time in this class of problems,
thereby reliable results are obtained.

Index Terms— Concrete, thermal and mechanical properties,
artificial neural network, energy efficient building.
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|. INTRODUCTION

Building and construction sector which is considered to be
one of the fastest growing industries has an important role in
global energy consumption in terms of heating and cooling.
Especially, in Turkey; this amount is approximately 37% of the
total energy consumption [1]. To reduce the heat loss and
provide efficiency in energy, it is mandatory to reduce energy
consumption of buildings and envelopes by enhancing the
thermally insulation properties of cement-based composites
which is relevant to the use of these materials. In particular,
thermal conductivity is a key and materials with low thermal
conductivity give small amplitude of heat gain value.
Furthermore, compressive strength is a significant property in
the building design; thus these structures also should have
sufficient mechanical properties. However, to find ideal
thermophysical properties of concrete structures by means of
energy efficiency is time-consuming and brings along
additional costs. In addition, the mathematical models which
are used to describe experiences gathered from data of concrete
mixes behaviors are most reliable and accurate as well as
recommended methods [2]. These models based on
experimental data are generally in regression forms, and called
““free models”[3]. However, because of more assumptions and
less accuracy in regression form, regression methods cannot be
used when the problem contains many independent variables.
Recently many new modeling methods such as artificial neural
networks (ANN), expert systems as a free model can complex
relation and approximate non-linear due to any parameters and

334



International Artificial Intelligence and Data Processing Symposium (IDAP'16)

trial and error process by learning real record relationship
without any presumptions [4].

Acrtificial neural networks (ANN) are a family of massively
parallel architectures that are producing meaningful solutions
to the problems capable of learning and generalization of
examples and experiences, even if the input data is incorrect or
incomplete. ANN is a powerful tool to solve for some complex
engineering problems. The basic strategy for developing a
neural network-based model for material behavior is to train a
neural network on the results of a series of experiments using
that material. If the experimental result contains relevant
information on the behavior of the material, the neural network
training will contain sufficient information on the behavior of a
material to qualify as a model material [5]. This learning of the
neural network not only be able to reproduce the experimental
results, but would be able to bring the results of other
experiments by the generalization ability.

Marai M. Alshihri et. al [4] are used the neural networks
(NNs) to predict the compressive strength of light weight
concrete (LWC) mixtures after 3, 7, 14, and 28 days of curing.
It is concluded that the cascade correlation (CC) neural
network model predicated slightly accurate results and learned
very quickly as compared to the back propagation (BP)
procedure. Furthermore, Guang and Zong, [6] proposed a
method to predict 28-day compressive strength of concrete
using multilayer feedforward neural networks. Dias, [7]
presented an artificial neural network model for predicting the
strength and slump of ready mixed concrete. Eldin and
Senouci, [8] employed a neural network for measuring and
predicting of the strength of rubberized concrete. Lai [9]
predicted the mechanical properties of concrete by ANNs.

Therefore, this research aimed to predict ideal
thermophysical properties of LWCs by using an ANN method
so as to reduce the energy consumption of the buildings. The
LWCs were prepared by changing the volume fraction of
lightweight aggregates in the cementitious matrix, which were
exposed to the same conditions. The test program was
conducted mainly to investigate the effect of pumice, rubber
aggregates and expanded perlite on the thermal property of
samples by using thermal response method. The findings and
results are presented in detail in the following sections.

I1. EXPERIMENTAL PROCEDURE
A.Concrete Mixtures, Materials and Test Methods

Several materials were used to obtain different lightweight
building elements. The materials were locally available
ordinary Portland cement (PC) (CEM | 42.5R), silica fume
(SF), fine aggregate, coarse aggregate, RA, PA, EPA and
superplasticizer (SP). Concrete mixtures were designed with a
constant water—cementitious material (w/c) ratio of 0.48 and
total cement content of 350 kg/m®. Normal aggregates were
replaced by PA, EPA and RA at different volume fractions
vary between 10% and 50%. The samples were produced as
NC, AEC, PC, EPC and RC which denote the normal
concrete, air-entrained concrete, pumice concrete, expanded
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perlite concrete and rubberized concrete, respectively. The
numbers as 10, 20, 30, 40 and 50 show the percentage of
replacement. In total, 96 concrete samples were produced and
their slump tests were performed at fresh state.

Mechanical tests which are the compressive strength, bulk
density, porosity are peformed on air dry samples aged 28
days. The thermal conductivity test was performed on same
state with the age of 35 days according to EN 12667. At least
the measurement of these tests is performed by thermal
response method and the values presented in the tables are
based on the average values + a tolerance limit (less than 4%)
and the full range of properties cover, as measured for
different samples in the same category.

B.Construction of Neural Network Model and Parameters

ANN is usually used for fitting a function, recognizing
patterns, and clustering of data. ANNs are models of biological
neural structures and are useful when the data is very complex
and the design is too impractical to be implemented manually.
In this article, the ANN was used for the clustering of data
which means grouping of data based on similarities.

Figure 2 illustrates a generic model neuron where neuron
consists of five inputs and a single output. Every input is
modified by a weight, which multiplies with the input value.
The neuron will combine these weighted inputs with reference
to a threshold value and activation function. The output is
determined by using these values. There are a number of
common activation functions in use with neural networks such
as step function, sigmoid function or hyperbolic tangent. In the
process of network training, the error, which is the difference
between the experimental and predicted thermal results of
concrete samples, was calculated. The error was then
propagated backward through the network. At each neuron in
the network, the error was used to adjust the weights and
threshold values of the neuron. This was done to ensure that in
the next round, the error would be reduced for the same inputs.

Input
Aggregate

content
—

Compressive

strength 3
Bulk /
density 3 /

Porosity 3
Slump 3

Output

@
Thermal
conductivity

Layer 1 Layer 2 Layer 3

Fig. 1. Structure of a back propagation neural network

In this study, a three-layer neural network which is fixed as
3-5-4 has been designed, that is, five input nodes, three layers
and one output node. For this aim, Matlab - Neural Network
Toolbox is used to design, train and simulate the ANNs. An
ANN model was designed, trained and tested using the
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applicable test data of 96 concrete samples gathered from
experimental setup by using MATLAB software. The data used
in neural network model are arranged in a format of five input
parameters that cover the bulk density, porosity, compressive
strength, slump, and the percentage lightweight aggregate
content (%).

1l RESULTS AND DISCUSSION

The results of the experimental tests gathered from the
mechanical and thermal properties of PC, NC, EPC and RC,
and mixtures prepared, in contrast with the control mixture are
shown in Table 1 below.

After experimental setup was performed, an artificial neural
network (ANN) method, which is Levenberg-Marquart
algorithm is selected for prediction of thermal conductivity of
concretes of which the mechanical properties are known. In the
training session, validation is stopped after 9 iterations at mean
squared error value of 0.019. Figure 2 presents mean squared
error (MSE) performance. In this figure best validation
performance occured at iteration 3 and the neural network at
this iteration is returned. After 3 iteration. test set and
validation set error have similar properties and no over-fitting
occured.

Table 1. Mechanical and thermal properties of produced concrete samples?
Compres Bulk

Types of sive density  Porosity  Slump Thermal_
conductivity
concrete strength p ¢ (%) (mm) % (W/mK)
oc(MPa)  (kg/m®)

NC 51.85 2345.09 8.41 10 1.96
EPC (10%) 31.21 2139.09 12.86 20.3 1.51
EPC (20%) 19.02 1885.52 18.37 22 1.22
EPC (30%) 10.01 1559.44 23.28 19.3 0.70
EPC (40%) 8.15 1376.56 26.12 21.3 0.50
EPC (50%) 4.88 1168.63 28.20 19.3 0.36
PC (10%) 33.46 2005.34 11.23 18.3 1.54
PC (20%) 23.39 1851.02 16.55 20.6 1.29
PC (30%) 13.07 1559.95 22.05 17.6 0.76
PC (40%) 9.90 1400.72 24.20 20.3 0.54
PC (50%) 9.51 1329.97 27.28 16.6 0.41
RC (10%) 42.04 2244.30 9.19 45 1.72
RC (20%) 3041 2148.07 11.43 3.2 1.44
RC (30%) 19.04 2033.93 12.23 25 1.22
RC (40%) 9.51 1874.62 14.19 2.3 0.89
RC (50%) 453 1644.98 16.35 1.8 0.62

® These properties are the average of the five specimens for each test.
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Best Validation Performance is 0.00055717 at epoch 3
1072

Train

Validation
Test
Best
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Mean Squared Error (mse)
3
o

9 Epochs
Fig.2-Performance plot for LM alghorithm

A linear regression between the network output and the
corresponding target is shown in Fig. 3. The output follows the
targets well and the correlation coefficient R is 0.99939 for the
total response that indicate good matching between the
experimental and prediction data.

Training: R=0.96845 Validation: R=1

15

<O Dala

O Data &
Fit

0.5

Output ~= 0.84*Target + 0.092
Output ~=1*Target + 6.7e-08

0.5 1 15
Target
Test: R=1

0.5 1 15
Target
All: R=0.97062

0.5

Output ~= 0.86*Target + 0.051
Output ~= 0.86*Target + 0.085

05 1 15
Target

0.5 1 15
Target

Fig.3-Regression plot for LM alghorithm

Table 2 shows a comparison between the predicted thermal
conductivity of concrete against experimental data, which
emphasizes that it is a good agreement between the predicted
values and the experimental data.

From the test results, it is evident that error percentage
conductivity lies in the range from 0.27% to 4.66% between
experimental data and neural network prediction. Therefore, It
can be concluded that the prediction of the artificial neural
network has proceed in the correct manner.
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IV CONCLUSIONS

This study presents to predict ideal thermal insulation
characteristic of LWCs by using an ANN method so as to
reduce the energy consumption of the buildings. An
experimental approach to the evaluation of thermal
conductivity of LWCs using back propagation neural network
is proposed in the present study. Initially, the number of
neurons in the hidden layer is optimized by trial and error
method. Then the neural network 3-5-4 is trained using
Levenberg-Marquardt (LM) training algorithm, the value of the

mean squared error and the correlation coefficient R were
found as 0.019 and 0.99939, respectively. The results show that
the predicted data are acceptable when compared with the
actual experimental test results. Hence, a well-trained ANN
system is expected to be very helpful for estimating the ideal
thermal insulation characteristic of LWCs and can be an
alternative and practical technique to evaluate energy
consumption for the green buildings.

Table 2 Test data and predicted values from neural network

Comprensive

Thermal Conductivity (W/m?.K)

Conrste Conent Densy Stenam PG SR —— ANN

(Mpa) Experimental Predicted Error
EPC (45%) 0.45 1383.88 5.74 26.28 20.6 0.420 0.454 %7.4
PC (25%) 0.25 1737.80 18.83 20.63 205 0.970 0.973 % 0.3
RC (35%) 0.35 2002.06 12.36 12.93 2.3 1.150 1.088 % 5.7
EPC (45%) 0.15 2149.64 23.12 15.44 21.4 1.360 1.402 %3
PC (25%) 0.05 2196.42 38.24 9.86 15.2 1.720 1.676 % -2.6
RC (35%) 0.25 1974.96 26.38 12.14 2.8 1.350 1.282 % -5.3

[6] Guang NH, Zong W.J., Prediction of Compressive Strength of
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Ozetce— Veri Madenciligi, cesitli kaynaklardan depolanms
biiyiik ¢aptaki veri kiimeleri i¢erisinde bulunan gizlenmis veya
kesfedilmemis  bilgilere erisme amaci ile kullanihr.
Teknolojinin gelisimi ile birlikte sosyal paylasim platformlar:
basta olmak iizere sensor verileri, bilimsel deneyler gibi bir¢ok
alanda yapisal, yar1 yapisal ve yapisal olmayan biiyiik
miktarda bilgi depolanmaktadir. Bu bilgileri agmak ve arzu
edilen bilgilere ulasmak icin ¢ok sayida ydontem
bulunmaktadir. Bu yontemler arasinda iliskisel kural ¢ikarma
algoritmalar1 en ¢ok tercih edilen algoritmalardir. Bu
calismada iliskisel kural cikarma algoritmalarindan en c¢ok
tercih edilen Fp-Growth algoritmasi anlatilacak ve Big Data
iizerinde yapilmis ¢alismalar hakkinda bilgiler verilecektir.

_ Anahtar Kelimeler—Fp-Growth Algoritmasi, Biiyiik Veri,
Iliskisel kural ¢ikarimi, Veri Madenciligi

Abstract— Data mining used for to gather hidden or
undiscovered data in huge piles of data clusters. With the
improvements in technology, especially in internet social
platforms, sensor data in scientific experiments structural,
semistructural and nonstructural are stored to reach out for
needed and desired information many different methods being
used. In all of these methods, most commonly used one is
related rule extraction algorithm which is the most preferred
related rule extraction will be explained and information will
be given about studies on Fp-Growth algorithm used on Big
Data.

Index Terms— Fp-Growth Algorithm, Big Data, Data
Mining
I. GIRIS

Giin gectikge dijital verilerin hizli bir sekilde artmasi ve
bu verilerin biiyilk veri tabani sistemlerinde saklanmasi,
kaydedilen bu verilerden yiiksek verim elde edecek sekilde
analiz  etme gereksinimini ortaya ¢ikarmistir.  Bu
gereksinimler, veri tabanlarinda bilgi kesfi ad1 altinda yeni
yontem arayiglarini ortaya cikarmustir. Veri tabanlarinda
bilgi kesfi farkli bolimlerden olusan bir siire¢ olmakla
birlikte bu siirecin en 6nemli kismi " Veri
Madenciligidir"[1].

Veri yonetimi ve analizi gibi konular, big data ¢caginda
yeni zorluklarla karsilasmakta ozellikle akilcr ve giincel veri
isleme metotlar1 big data dan iligkisel veriler ¢ikarmak ve
analiz etmek i¢in ilgi odag1 olmustur[2].
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Biiyiik veriler iizerinde veri analizleri ve istatistiksel
sonuclar elde edilmek istenildigi zaman c¢ogunlukla
geleneksel veri madenciligi yontemleri kullanilmakta ve bu
yontemlerin eksik kaldigi noktalarda yeni nesil veri analizi
tekniklerinden  faydalanmilmaktadir.  Veri  madenciligi
teknikleri arasinda yiiksek dogruluk orani ve zamansal
kazanglardan dolay1r ¢ogunlukla Fp-Growth ve Apriory gibi
iliskisel kural ¢ikarim algoritmalarmdan faydalanilmaktadir.
Fp-Growth algoritmasi ile benzeri diger yontemlere oranla
bityitk  veriler  {izerinde  cahisilircken  daha  iyi
zaman/performans degerleri elde edilebilmektedir.

Il. VERI MADENCILIGi

Veri madenciligi, biiyiik miktarlardaki veri kullanilarak
cikarilabilecek verinin tahmin edilmesine yardimci olacak
anlamli ve yararl kurallarin bilgisayar programlari araciligi
ile aranmasi ve analiz edilmesidir. Ek olarak Veri
madenciliginin biiyilk veri kiimelerinde bulunan iligkisel
kurallart inceleyerek birbirleri ile olan iliskileri bulmaya
yarayan ve bu veri tabani sistemlerinde sakli kalmig yararli
bilgilerin analiz edilmesini saglan bir teknik oldugu
soylenebilir[3].

Veri madenciliginin en 6nemli fonksiyonlarindan bir
tanesi iligski kurallar1 ¢ikarmaktir. Gelecekte gergeklesecek
olaylarin gegmiste olan olaylarla bir baglantisinin oldugunu
ya da ¢ok farkli olmayacagmi varsayarak geemis verilerden
elde edilen kurallar gelecek iginde gegerli olacak ve dogru
tahmin yapmamizda bize katkida bulunacaktir[1]. Genel
olarak, veri madenciligi verilerin farkli bir bakis acisindan
analiz edilmesi ve kullanighh bilgi halinde &zetlenmesi
stirecidir. Teknik olarak veri madenciligi, biiyiik ve birbiriyle
iligkili veri tabanlari iginde diizinelerce alan arasinda
korelasyonlar ve diizenler bulma siirecidir[4].

Veri madenciligi yontemleri bir¢ok disiplinde gegmisten
yola ¢ikarak gelecekte olabilecek olaylar hakkinda tahmin ve
c¢ikarimlarda  bulunmak i¢in  kullanilmaktadirlar. Bu
disiplinler bankacilik sistemlerinde, mevduat etkinlik
Olgiimlerinde [5],Bir e ticaret sisteminde tutulan verilerin
analizlerinde [6] ve Borsa sistemlerinde bulunan firmalarin
yillik finansal gostergelerinde[7] veri madenciligi yontemleri
kullanilabilir Veri Madenciliginin kullanildig1 disiplinler
genel olarak sekil 1 de gosterilmektedir.
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Diger
Disiplinler

Veri
Gorselligi

Sekil 1. Veri madenciligi disiplinleri

I11.BIG DATA

Teknolojinin ilerlemesi ile tarihte goriilmemis oranda
veri iretilmekte ve paylasilmaktadir. Veri iretim
sistemlerinin ¢esitlenmesi ve iiretilen verilerin depolanma
ihtiyacinin olmast depolama sistemlerinin kapasitesinin her
40 ayda bir ikiye katlanmasi sonucunu ortaya ¢tkarmistir[8].
Bilgisayar Bilimleri Kurumu’'nun son yillarda yaymladig: bir
rapora gore 2020 yilina gelindiginde iiretilen veri miktarinin
bulundugumuz doneme oranla %4300'lik bir artis
gosterecegi tahmin edilmektedir[9].

Gerek sosyal paylasim platformlarinda gerekse diger
donanimsal ve yazilimsal sistemlerin irettikleri verilerin
depolanmasi sonucu ortaya cogunlugu yapisal olmayan
veriler ¢ikmaktadir. Yani Digitalize edilmis tiim veriler big
data nin kapsamu igerisine girmektedir[10].Bu veriler
tirlerine gore geleneksel veri madenciligi yontemleri
kullanilarak veya yeni nesil veri analiz ydntemleri
kullanilarak analiz edilip ihtiyag¢ duyulan bilgilere
ulasiimaktadir.

Sekil 2. Aksiyonlanabilir dinamik veri akimi [10]

Big Data’nin ilk olusum siireglerinde temelde
Volume(Hacim), Variety (Cesitlilik) ve Velocity(Hiz) olmak
tizere ii¢ Ozelligi oldugu kabul edilsede sonrasinda bu
ozelliklere verinin degerini temsil eden Value(deger)
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ozelligide eklenmistir[8]. Uretilen Verilerin Exponansiyel
olarak artmasi sonucu ilk olarak depolama problemleri
ortaya ¢ikmistir. Bu problemlere ¢oziim olarak Google
firmas1 tarafindan dagitik dosya sistemi olan GFS
Onerilmistir. Bunun devaminda Apache firmasinin
onciiliigiinde acik kaynak kod bir yapiya sahip olan HFS
gelistirilmistir. Depolanan biiyiik veriler iizerinde islemler ve
analizler yapmak icin geleneksel ydntemler disinda
kullanilan bazi teknolojiler sunlardir;

e Google File System (GFS)
o Map
o Reduce
e Hadoop File System (HFS)
o Hadoop MapReduce
o Hadoop Common
o Hadoop Yarn
o Hadoop Hive
o Hadoop Pig
¢ Nvidia CUDA for Big Data

IV.FP-GROWTH ALGORITMASI

Veri tabanlar1 i¢inde bulunan bilgilerden birliktelik
kurallarinin elde edilmesi en Onemli konularin basinda
gelmektedir. Birliktelik kurallar1 sayesinde bir arada siklikla
bulunan veriler arasinda bir iligki bulunup bulunmadigr tespit
edilerek ileriye yonelik tahminlerde bulunulmaktadir[1].Veri
madenciliginde iliskisel veri analizi yapilirken kullanilan en
o6nemli algoritmalardan biri Fp-Growth algoritmasidir. Bu
algoritmay1 diger algoritmalardan ayiran temel Ozellik veri
tabanini yalnizca iki defa taramasina bagl olarak biyiik
veriler lizerinde daha iyi bir performans sunmasidir.

Fp-Growth  algoritmast  temelde  iki
olusmaktadir.

Adiml1:Fp-Tree diye adlandirilan kompakt veri
yapisini olusturmak.
Adim 2:Sik kullanilan veri kiimelerini dogrudan agag
yapisini kullanarak ¢ikartmak[11].
Fp-Tree Algoritmasinda;
1. DB bir kez taranarak 1-yaygin 6ge bulunur.
2. Yaygm oOgeler destek sayisina gore biiyiikten
kiiglige siralanir.
3. DB bir kez daha
olusturulur[12].

adimdan

taranarak  FP-agaci

Fp-Tree agaci olusturulurken ilk olarak veri seti taranir
ve Onceden belirlenen destek degerinin altinda kalan veriler
hesaplama disinda birakilir. Verilerin destek degerleri
bulunduktan sonra destek degerini asan Vveriler destek
degerlerine  gore bilyiikkten kiiciige olmak {izere
siralanmaktadir.  Siralama iglemini takiben aga¢ yapisi
olusturulmaya baglanir. Aga¢ yapist ilk olarak bos bir
kiimeyi temsil eden root verisinden baslanarak her bir veri
kiimesi  ilk  kiimeden  baslamak  {izere  agaca
yerlestirilmektedir. Agagta bulunmayan yeni bir Oriintii
geldiginde onun i¢in yeni bir dal olusturularak agacin
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olugturulmasi devam etmektedir. Sekil 3° te Fp-Growth
algoritmasi gosterilmektedir.

Algoritma FPGrowth (VT, mindestek)
Bos liste tammla: F[J;
foreach HareketH;in VT do
foreach Nesnen;in H;do
Flny] ++;
end
end
foreach Nesnenin Fdo
if F[n] < mindestek then
n nesnesini Flistesinden sil
end
end
Swrala F);
FPtree agac yapisimin kok digliminii tammla: kdk;
foreach Hareket H; in VT do
H; kaydin F listesine gore sirala;
AgacaEkle(H;, kdk);
end
foreach nesnemin Ndo
Growth(kok, n;, mindestek);
end
End

Sekil 3.Fp-Growth Algoritmasi[17]

Ornek bir veri setine Fp-Growth algoritmasmin
uygulanmasi ve Fp-Growth aga¢ yapisinin olusturulmasi
adimlart sekil 4 © te gosterilmektedir.

TID Items bought {ordered) frequent items
100 {f.a,c,d g,i,m,p} {f.c,a,m, p}

200 {a,b,cfI,m, o} {f, c,a, b, m}

300  {b,f h,j o w {f, b}

400  {b,c ks, p} {c, b, p}

500  {a,f,c, el p,mn} {f, c,a, m, p}

Header Table
min_support=23
Item_frequency head /"f‘"f -2
;4
c 4 —=-->c:37| b:13{ b:1
a 3 - T
b 3 a3 | pid
m 3 | i
p 3 '\ /
—pm:2{Th:1!| /
F-list=f-c-a-b-m-p '\ L =F=
Sp2Mmel

Sekil 4.Fp-Tree Agaci olusturulmasi[12].

Fp-Growth algoritmasinin ¢ogunlukla avantajlar
olmasina karsin Bir veri setinde bulunan verilerin tamaminin
veya biiyiik bir cogunlugunun benzersiz olmasi olusturulacak
agac yapisinin biiylik olmasimi ve Fp-Growth algoritmasinin
temel prensibi olan veri sikistrma mantiginin  disia
¢ikilmasi gibi baz1 dezavantajlar1 da mevcuttur.
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V.BIG DATA UZERINDE FP-GROWTH ALGORITMASI
UYGULAMALARI

Fp-Growth algoritmasi veri madenciliginde iliskisel
kurallarin ¢ikarilmasinda  kullanilan en  yaygin
algoritmalardan birisidir. Ozellikle veri miktar1 arttikca
apriori gibi benzeri iliskisel kural ¢ikarma algoritmalarindan
performans olarak daha iyi sonuglar iiretmektedir. Giinliik
hayat icerisinde sosyal platformlarda veya deneysel
uygulamalar sonucu iretilen veri boyutlarinda stirekli bir
artis gerceklesmektedir. Veri boyutunun artis1 beraberinde
analiz  edilme ve kurallar ¢ikarimmda  zorluklar
getirmektedir. Big data kavrami bu noktada ortaya
cikmaktadir. Geleneksel yontemler biiyikk veri yignlarina
uygulandiklarinda gerek sistem gereksinimleri gerekse
zaman performanst agisindan problemler olusturmaktadir.
Bu problemlerin ¢6ziimiine ydnelik cesitli platformlar ve
algoritmalar gelistirilmekle beraber var olan algoritmalar
giincellenerek veya belirli eklentiler yapilarak biiyiik veriler
lizerinde uygulanmaktadir. Bu c¢alisma da Fp-Growt
algoritmasmin  biiyiik veriler {izerinde ve big data
platformlar1 ile birlikte kullanildigt bazi uygulamalar
hakkinda bir analiz yapilmaktadir.

Fp-Growt algoritmas1 ilk gelisiminden itibaren diger
algoritmalara gore yilksek performans gostermistir. Fakat
veri miktar1 artttkca hem hafiza hem de hesaplama
maliyetleri problem olusturmaya devam etmistir[13]. Li,H.
Ve arkadaglar1 Fp-Growth algritmasmi dagitik mimariler
iizerinde paralel olarak ¢alisirmay1 6nermistir. Bu calisma
bagimsiz makineler arasinda hesaplama bagimliligini ortadan
kaldirarak hesaplama maliyetini biiyiik oranda distirmiistiir.
Google MapReduce alt yapist kullanilarak degisik sayilarda
makine kullanilarak zaman performansinin bagimsiz makine
sayisi arttikca bilyiik oranda arttigini gézlemlemislerdir[13].
Benzer sekilde, Apriory ve Fp-Tree agaclari kullanilarak
APFT adim1 verdikleri bir algoritma o6nerilmis ve bu
algoritmanin FP-Growth algoritmasina ¢ok yakin performans
degerleri verdigi goriilmistiir[14].

Narvekar,M ve Syed,S.F. Yapmus olduklar1 caligmada
Fp-Growt algoritmasinin optimize edilmis yeni bir seklini
sunmaktadirlar. Bu ¢aligmada Fp-Growth algoritmasinda
olusturulan ~ Fp-Tree  agacim1  ortadan  kaldirmak
amaglanmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda veri tabani1 sadece
bir kez taranmakta ve fp-Tree agaci olusturulmadan iligki
kurallari  elde  edilmektedir. Boylelikle  zaman
performansindan biiyiikk kazang elde edilmektedir[15].Yine
farkli bir galismada Bechini,A. Ve arkadaglar1 Biiyiikk veri
kiimeleri lizerinde smniflandirma isleminde Fp-Growth
algoritmasini  kullanmiglardir. Fakat veri miktar1 biiyiik
oldugu icin zaman ve hafiza smirlamalarindan dolay1 bazi
problemlerle karsilagildigini  gérmuslerdir. Bu probleme
¢oziim getirmek amaci ile Hadoop teknolojisi iizerinde
MapReduce programlama modelini kullanarak Fp-Growth
algoritmasini dagitik makineler iizerinde calistirmig ve
performans  acisindan  ¢ok  daha iyi  sonuglar
gozlemlemislerdir[ 16].
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VI. SONUCLAR

Bu ¢alismada da goriildiigii iizere, gelecekte olacak
olaylarin tahmini i¢in gegmiste elde edilen verilerden
faydalanilmaktadir. Elde olan verilerden gelecekle ilgili
dogru tahminlerde bulunabilmek i¢in c¢ogunlukla iligkisel
veri madenciligi  yontemleri  kullanilmaktadir.  Bu
yontemlerden en yaygin kullanilan yontemler apriori ve FP-
Growth algoritmalaridir. Giiniimiizde veri miktar1 ¢ok hizli
bir sekilde artmaktadir. Biiyiik miktardaki verileri hizli bir
sekilde analiz etmek igin g¢ogunlukla Fp-Growth
algoritmasinin  yeni nesil veri isleme platformlar1 olan
Google File System ve Hadoop File Sistem kullanilmaktadir.
Bu sistemler {izerinde MapReduce dagitik veri isleme yapisi
kullanilarak biiylik veriler hizli bir sekilde islenerek analiz
edilebilmektedir.
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Ozetce—Bu ¢alismada, gri seviye imgeler icin iki boyutlu
Hermite doniisiimii kullanan bir doku béliitleme yontemi
onerilmistir. ilk olarak Hermite filtreleri olusturulmustur. Sonra
ayirt edici 6zelligi bulunmayan filtreler elenmis ve kalan filtreler
giris imgesine uygulanmistir. Filtrelenmis imgelerden oznitelik
cikarma islemi yapilmistir. Boylece onceki islemden bir éznitelik
imgesi elde edilmistir. Elde edilen 6znitelik imgesi kenar korumal
yumusatma filtresinden gecirilmistir. Son olarak, béliitleme islemi
bulanik c-ortalamalar kiimeleme algoritmas: ile gerceklesti-
rilmistir. Yontemin basarim farkli dokulara sahip 